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RESUMO 
A avaliação perceptivo-auditiva tem papel fundamental na avaliação da qualidade vocal. No 
entanto, por ser uma avaliação subjetiva, está sujeita a imprecisões e variações, sendo 
necessária a utilização de técnicas que tragam maior confiabilidade aos resultados. A análise 
acústica surge como uma ferramenta que proporciona a avaliação da qualidade vocal de forma 
objetiva. Neste trabalho, são empregadas técnicas de processamento digital de sinais, 
baseadas no modelo linear de produção da fala, para analisar a qualidade vocal. É avaliado o 
desempenho de medidas tradicionalmente empregadas na análise acústica, tais como 
frequência fundamental, medidas de perturbação (jitter e shimmer), GNE (Glottal to Noise 
Excitation Ratio) e frequências formânticas. Tambem é avaliado o potencial discriminativo 
dos coeficientes da análise de predição linear (Linear Predictive Coding- LPC), coeficientes 
cepstrais e mel-cepstrais na classificação de desvios vocais (rugosidade, soprosidade e 
tensão). Com o auxílio de um classificador, baseado em redes neurais artificiais MLP 
(Multilayer Perceptron), é realizada a classificação dos sinais utilizando as medidas extraídas 
individualmente e de forma combinada. Foram obtidas taxas de classificação de 86% na 
discriminação entre vozes soprosas e vozes saudáveis. 
 
 
 
Palavras-chave: Processamento de Sinais de Voz, Modelo Linear de Produção da Fala, 
Desvios vocais, Redes Neurais. 
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ABSTRACT 
 
The perceptual-auditory evaluation plays a fundamental role in the evaluation of vocal quality. 
However, because it is a subjective technique, it is subject to inaccuracies and variations, 
being necessary to make technical evaluations that bring greater reliability to the results. 
Acoustic analysis appears as a tool that provides an objective evaluation of the vocal quality. 
In this work, digital signal processing techniques, based on the linear model of speech 
production, are used to analyze vocal quality. The performance of measures traditionally 
employed in acoustic analysis, such as fundamental frequency, jitter and shimmer 
measurements, GNE (Glottal to Noise Excitation Ratio) and formant frequencies are 
analyzed. The discriminatory potential of the Linear Predictive Coding (LPC) coefficients, the 
coefficients of the cepstral and mel-cepstral in the classification of vocal deviations 
(roughness, breathiness and strain) is also evaluated. With the aid of a classifier based on 
neural networks (Multilayer Perceptron) the classification of the signals is performed using 
the measurements individually extracted and in combination. Classification rates of 86% were 
obtained in the discrimination between breathy and healthy voices. 
 
Keywords: Speech Signal Processing, Linear Model of Speech Production, voice deviations, 
Neural Networks. 
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e(n) – Erro de estimação 
f - Frequência 
F0 – Frequência fundamental 
F0med – Frequência fundamental média 
F1 – 1º Formante 
F1med - 1º Formante médio 
F2 – 2º Formante 
F2med - 2º Formante médio 
F3 – 3º Formante 
F3med - 3º Formante médio 
fa – Frequência de amostragem 
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𝐹𝑙𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟 – Frequência percebida 
𝐹𝑚𝑒𝑙- Frequência mel 
G - Ganho 
G(z) – Filtro digital 
H(z) – Função de transferência 
k – Amostras atrasadas 
LPC – Coeficientes LPC 
LPCmed – Média dos coeficientes LPC 
MEL – Coeficientes mel-cepstrais 
MELmed – Média dos coeficientes mel-cepstrais 
mm – Milímetro 
ms – Milissegundos 
N – Amostras 
Nf – Número de filtros 
p – Ordem do preditor 
R – Matriz de autocorrelação dos coeficientes LPC 
s(n) – Sinal 
?̃?(n) – Sinal estimado 
SFFT(k) – Sinal de saída dos filtros digitais 
Ti – Período 
u(n) – Sinal de excitação 
v1, v2, ..., vn – Dados de entrada 
𝑊𝑖𝑗, 𝑊𝑗𝑘 – Pesos da rede 
W (j) – Janelas de ponderação 
X(j) – Espectro de magnitude 
x(n) – Sinal 
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1. INTRODUÇÃO 
 
 
A voz é um veículo de comunicação e traz informações sobre as características físicas, 
psicológicas e sociais, sendo considerada a principal ferramenta de comunicação humana. Ela 
contém informações a respeito do falante, tais como identidade, estado emocional e humor 
(BRANDI, 2002; VIEIRA, 2014).  
A qualidade vocal é o termo empregado para designar o conjunto de características 
que identificam uma voz (BEHLAU, 2008). A avaliação da qualidade vocal possui duas 
formas de análise que se complementam: a avaliação perceptivo-auditiva e a análise acústica. 
A avaliação perceptivo-auditiva é realizada por um profissional treinado para ouvir e 
identificar características presentes no sinal de voz que indiquem se há alterações ou não na 
qualidade vocal (COLTON; CASPER; LEONARD, 2006). 
 A análise acústica da voz emprega técnicas de processamento digital de sinais para 
extrair características a partir da forma de onda do sinal de voz. Digitalizada, essa forma de 
onda torna-se uma série temporal que traz consigo informações relevantes do sistema de 
produção vocal (COSTA, W. et al., 2013). Estas técnicas proporcionam a obtenção dos 
parâmetros da série temporal (sinal de voz) que podem ou não identificar a presença de um 
desvio da voz. Além de ser um método não invasivo de avaliação (COSTA, S., 2008). 
 
1.1 Formulação do Problema 
 
Os desvios vocais podem ter implicações na vida social e laboral de um indivíduo, já 
que a voz humana é uma ferramenta importante de comunicação (ALMEIDA, 2010). A 
presença de patologias laríngeas pode causar mudanças estruturais ou funcionais resultando 
em alterações na produção vocal, afetando a qualidade vocal. Por isso, há uma grande 
correspondência entre a fisiologia laríngea e as medidas acústicas (FANT, 2004; NAYAK, et 
al., 2005; COSTA, W., 2012).  
A avaliação da qualidade vocal é mais frequentemente realizada por meio da avaliação 
perceptivo-auditiva, de caráter subjetivo e impressionístico, dependente da experiência do 
profissional, que faz a escuta da voz e emite seu parecer técnico.  
Diversas pesquisas tem sido realizadas nos últimos anos que investigam medidas que 
possam avaliar a qualidade vocal de forma objetiva, aplicando a análise acústica, em que 
diversas medidas são investigadas. De forma mais tradicional, medidas como frequência 
fundamental (F0), o jitter, o shimmer, as medidas de ruído glótico (Glottal to Noise Excitation 
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ratio (GNE), Harmonics-to-Noise Ratio (HNR), Normalized Noise Energy (NNE)) são 
empregadas na análise clínica com relativo sucesso (CARRASCO et al., 2010; BANDEIRA 
& NETO, 2016; BARAVIEIRA, 2016), detectando e quantificando o grau de desvios vocais 
(rugosidade, soprosidade e tensão). No entanto, medidas que dependam da frequência 
fundamental, podem não ser muito eficientes quando os distúrbios vocais apresentam grau 
elevado ou são decorrentes de patologias laríngeas que inserem alto nível de ruído nos sinais 
analisados (COSTA, 2008; GODINO-LLORENTE et al, 2006).  
Diante do exposto, questiona-se quais medidas obtidas da análise linear do sistema de 
produção vocal podem identificar e quantificar desvios vocais e serem úteis na prática clínica. 
A análise por predição linear e a análise cepstral, já empregadas para detectar desordens 
vocais provocadas por patologias na laringe (COSTA, 2008) podem quantificar os desvios 
vocais rugosidade, tensão e soprosidade, de forma eficiente? 
   
1.2. Justificativa 
 
Neste trabalho propõe-se o uso da análise acústica para detectar a presença de desvios 
vocais e discriminar os tipos de desvios, dado que diagnóstico precoce dos desvios vocais 
pode influenciar no tratamento e na correção do desvio. A análise acústica pode auxiliar, de 
maneira efetiva, no acompanhamento terapêutico e fonoaudiológico utilizando os parâmetros 
acústicos para avaliar de forma objetiva a qualidade vocal e sua evolução durante o 
tratamento (BEHLAU, 2008; LOPES, et al., 2016). 
A análise acústica tem caráter objetivo e é realizada por meio da extração de 
parâmetros ou características representativas do sinal de fala e que possam capturar, da 
melhor forma possível, as alterações no sinal, causadas pela presença do desvio vocal.  Por ser 
de caráter objetivo, esta análise pode fornecer uma ferramenta adicional para avaliação da 
qualidade vocal.  
De acordo com Behlau (2008) a qualidade vocal relaciona-se à impressão total criada 
por uma voz, e, embora a qualidade vocal varie de acordo com o contexto de fala e as 
condições físicas do indivíduo, há sempre um padrão básico de emissão que o identifica. Esse 
padrão é o índice mais completo dos atributos da emissão de um indivíduo, sendo capaz de 
fornecer desde informações sobre suas características físicas até dados de sua formação 
educacional. 
A análise perceptivo-auditiva é a avaliação clássica da qualidade vocal. Esta avaliação 
pode ser de caráter exclusivamente impressionístico ou envolver diversas escalas e índices 
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para uma determinação menos subjetiva e mais confiável do desvio encontrado (BEHLAU, 
2008). Já a análise acústica da voz, diferentemente da avaliação perceptivo-auditiva, cujo 
caráter é subjetivo, proporciona uma avaliação objetiva, realizada por meio de programas 
computadorizados, fornecendo dados quantitativos que podem indicar a presença do desvio 
vocal, a sua intensidade e o tipo do desvio observado.   
As medidas utilizadas para análise devem estar relacionadas ao padrão vibratório das 
pregas vocais, à forma do trato vocal, e às suas mudanças no tempo. A interpretação desses 
parâmetros varia com a idade, o sexo, o tipo de fonação e o treino vocal (COSTA, W., 2012). 
Geralmente estas medidas dependem da frequência fundamental e em sinais com desvios 
vocais, provenientes ou não de patologias na laringe, podem apresentar dificuldades na 
obtenção da frequência fundamental e das medidas de perturbação (COSTA, S. et al., 2014). 
Outras características independentes da frequência fundamental (F0) tem sido sugeridas, na 
literatura, para atuar na discriminação entre sinais de voz, com o fim de identificar e 
classificar desordens vocais. Além dessas medidas não dependerem da frequência 
fundamental, são de simples processamento, com baixo custo computacional e também são 
bastante exploradas na caracterização de sinais de voz (COSTA, S., 2008; COSTA, W., 2012; 
VIEIRA, 2014).  
Diversos trabalhos na literatura têm investigado quais as medidas que melhor 
caracterizam os desvios vocais e, em sua maior parte, utilizam tanto as medidas tradicionais 
da análise linear como jitter, shimmer, GNE, entre outras (COSTA, S., 2008; TELES & 
ROSINHA, 2008; LOPES et al., 2016), como se baseiam em algumas características da 
análise dinâmica não linear (DAJER, 2010; COSTA, W., 2012; VIEIRA, 2014).   
Algumas medidas que não dependem da frequência fundamental são os coeficientes 
obtidos da análise preditiva linear (LPC – Linear Predictive Coding), as frequências 
formânticas, os coeficientes cepstrais e mel-cepstrais. Os coeficientes LPC, cepstrais e seus 
derivados, os coeficientes mel-cespstrais e as frequências formânticas têm sido empregados, 
como parâmetros de classificação, em sistemas de reconhecimento de fala, sistemas de 
identificação e verificação de locutor, como também na discriminação entre sinais de vozes 
afetados por patologias laríngeas (FECHINE, 2000; COSTA, S., 2008; TAVARES, et al., 
2010; BARAVIEIRA, 2016).  
Uma determinada característica, ou um vetor de características, pode representar bem 
a presença de um desvio vocal, mas não ser relevante para outro. Então a procura pelas 
características ou parâmetros mais representativos de desordens vocais é uma busca 
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incessante, sendo necessário investigar outros parâmetros que possam representam melhor a 
presença dos desvios vocais (COSTA, S., et al., 2014). 
Para que a análise da qualidade vocal seja considerada mais confiável, é necessário 
que o método empregado seja preciso, que as características do sinal sejam representativas 
das desordens que o sinal de voz apresenta, devido ao distúrbio vocal provocado ou não por 
lesão laríngea. Diversos métodos e características/parâmetros têm sido investigados na 
literatura. No entanto, observa-se que determinada característica ou parâmetro pode 
representar bem um determinado tipo de desvio vocal, mas não conseguir detectar a presença 
de outro tipo ou quantificar mais precisamente o grau do desvio presente na fala (COSTA, S., 
et al., 2014). Dessa forma, a busca da identificação de quais características detectam e 
quantificam melhor os distúrbios vocais é de grande relevância para a prática clínica. 
A realização de um estudo a respeito da classificação de desvios vocais utilizando 
parâmetros do modelo linear, baseadas na análise LPC, cepstral e mel-cepstral ainda é um 
campo em aberto.  Sua análise é simples computacionalmente e esses parâmetros têm sido 
bastante empregadas em sistemas de reconhecimento de voz e de locutor, o que as torna 
potencialmente relevantes para serem investigadas na caracterização de desvios vocais.  
 
1.3 Objetivos  
 
1.3.1 Geral 
 
 Avaliar o desempenho vocal por meio das medidas obtidas a partir da análise linear do 
modelo de produção vocal: análise LPC, análise cepstral e mel-cepstral para a detecção de 
desvios vocais. 
1.3.2 Específicos 
 
 Entender os aspectos teóricos referentes às características do modelo linear de 
produção da fala;  
 Analisar o comportamento das características tradicionais (frequência 
fundamental, jitter, shimmer, GNE e frequências formânticas) e dos 
coeficientes LPC, cepstrais e mel-cepstrais nos sinais a serem analisados;  
 Classificar os desvios vocais (rugosidade, soprosidade e tensão) utilizando as 
características do modelo linear de produção vocal; 
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 Investigar a influência da variação do número de níveis empregados na 
quantização vetorial no desempenho da classificação. 
 Comparar o desempenho das medidas tradicionais e as medidas obtidas da 
análise LPC, cepstral e mel cepstral de forma individual e combinada; 
 Avaliar o desempenho do sistema de classificação implementado. 
 
1.4 Organização do Trabalho 
 
No presente capítulo é apresentada a contextualização da pesquisa, sua importância na 
avaliação da qualidade vocal e as respectivas justificativas, bem como os objetivos do 
trabalho e as linhas gerais da metodologia empregada. Além de destacar o uso da análise 
acústica como ferramenta auxiliar em procedimentos de diagnóstico de desvios vocais. 
 No Capítulo 2 são destacados os métodos propostos descrevendo o comportamento 
dos parâmetros utilizados para avaliar os desvios vocais, tais como frequência fundamental, 
jitter, shimmer, GNE e frequências formânticas. No Capítulo 2, também são descritos os 
métodos utilizados para obtenção dos parâmetros para a análise por predição linear, a análise 
cepstral e mel-cepstral, ou seja, a obtenção dos coeficientes LPC, cepstrais e mel-cepstrais. 
Além de uma descrição de trabalhos relevantes encontrados na literatura que possam 
contribuir para o desenvolvimento desta pesquisa, abordando os principais aspectos e 
resultados obtidos na classificação dos sinais que apresentam desordens vocais.  
No Capítulo 3 é apresentada a descrição base de dados e da metodologia utilizada no 
trabalho. No Capítulo 4 são mostrados e analisados os melhores resultados obtidos no 
processo de classificação e no Capítulo 5 são apresentadas as considerações finais e sugestões 
para trabalhos futuros.  
A identificação dos sinais utilizados da base de dados, conforme lá denominados e 
algumas características dos locutores, como avaliação perceptivo-auditiva pela Escala 
Analógica-Visual (EAV) e presença ou ausência de alteração laríngea são apresentados em 
quadro no Apêndice A. Nos Apêndices B, C e D são apresentados os resultados obtidos para 
cada método empregado. 
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2. CARACTERÍSTICAS DO MODELO LINEAR DE PRODUÇÃO VOCAL 
 
 
O estudo da anatomia e fisiologia do mecanismo de produção da fala é de fundamental 
importância para a formatação de modelos físicos e matemáticos que sirvam de base para a 
construção de sistemas de reconhecimento, síntese e codificação de voz. Assim como, permite 
compreender o processo da fonação normal e patológica e reconhecer o impacto de lesões 
específicas na produção vocal (BEHLAU, 2008). A seguir será descrito o sistema de produção 
vocal e a teoria fonte filtro, bem como alguns parâmetros que podem ser extraídos da voz. 
 
2.1 Sistema de Produção da Voz Humana 
 
Voz, articulação e linguagem são os elementos mais importantes da produção da fala. 
Quando uma desordem associada a qualquer um desses elementos está presente, a habilidade 
para se comunicar pode se tornar comprometida (COSTA, W., 2012). A emissão da voz é um 
fenômeno que comporta grandes variações (LE HUCHE & ALLALI, 2005). Além das 
consideráveis diferenças de uma pessoa para outra, a voz apresenta em um mesmo indivíduo 
múltiplos aspectos. Observa-se que a produção da fala pode ser descrita como a inter-relação 
das forças físicas aerodinâmicas da respiração e da força elástica dos tecidos musculares da 
laringe que é o principal órgão da voz, já que nela estão as pregas vocais (SANTOS, 2004). O 
sistema de produção da fala pode ser visto na Figura 1. 
 
Figura 1 – Sistema de produção da voz humana. 
 
Fonte: Adaptado de DELLER & PROAKIS, 2000, apud COSTA, S., 2008. 
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A fala é produzida a partir da liberação de ar dos pulmões para o trato vocal. O trato 
vocal é formado basicamente por cavidades e órgãos articuladores que começa na abertura 
entre as pregas vocais e termina nos lábios (RABINER & SCHAFER, 1978). A principal 
função do trato vocal é modular a onda sonora que vem das pregas vocais e promover 
constrições para a geração de certos tipos de sons (COSTA, S., 2008). As ressonâncias 
associadas ao trato vocal têm um efeito transformador sobre a excitação glótica que consiste 
na amplificação ou atenuação seletiva de componentes espectrais. O som, que se origina na 
laringe é modificado por várias câmaras de ressonância que se encontram acima e abaixo 
desta, para, finalmente ser convertido em fala por ação da faringe, língua, palato, lábios e 
estruturas relacionadas (COSTA, W., 2012).  
Esse sistema de produção da fala funciona como um sistema fonte-filtro que também é 
chamado de modelo linear de produção da fala. Ele é muito útil para entender a relação entre 
aspectos articulatórios e acústicos além de proporcionar uma fundamentação teórica para 
vários procedimentos de análise acústica da fala (COSTA, S., 2008; COSTA, W., 2012). A 
seguir será descrito esse sistema e em que esta teoria se baseia. 
 
2.2 Teoria Fonte-Filtro 
 
O modelo fonte-filtro consiste numa simplificação do sistema de produção de voz, sob 
as perspectivas físicas e de processamento de sinal. De acordo com este modelo, a excitação 
das pregas vocais é representada por um trem de impulsos e as propriedades do trato vocal, no 
que se refere à amplificação de determinadas frequências nas suas cavidades, oral e nasal, são 
representadas por um filtro variante no tempo e linear na maior parte dos casos. As pregas 
vocais são consideradas a fonte sonora e o trato vocal, o filtro. Nesse modelo, as saídas 
produzem ondas acústicas que representam a fala (SOUSA, 2011; COSTA, W., 2012). Na 
Figura 2 é apresentado um modelo simplificado de produção da fala, também denominado 
sistema fonte-filtro. 
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Figura 2 - Modelo simplificado do mecanismo de produção da fala. 
 
Fonte: Adaptado de DELLER & PROAKIS, 2000, apud COSTA, S., 2008. 
 
 
O modelo linear de produção da fala é muito útil para entender a relação entre 
aspectos articulatórios e acústicos além de proporcionar uma fundamentação teórica para 
vários procedimentos de análise acústica da fala. O princípio dessa teoria é que as 
características do sistema de produção da fala (o trato vocal) podem ser inferidas através da 
análise da saída acústica desse sistema. Esse modelo foi construído baseado nas características 
do modelo vocal humano, em que a fonte de excitação e o aparelho vocal são considerados 
como dois sistemas separados (ALCAIM & OLIVEIRA, 2011; COSTA, S., 2008).  
O modelo completo do sistema de produção da fala é mostrado na Figura 3. Para a 
produção dos sinais sonoros é gerado um trem de impulsos unitários cuja periodicidade é 
determinada pelo período de pitch (inverso da frequência fundamental) do sinal da fala. Esse 
trem de impulsos é aplicado a um filtro digital G(z) que simula o efeito dos pulsos glotais, que 
são devidamente selecionados e aplicados ao trato vocal, após um controle de ganho Av. Para 
a produção dos sinais não-sonoros é utilizado um gerador de ruído aleatório com espectro 
plano e um controle de ganho An. As variáveis Av e An controlam a intensidade da excitação do 
sinal de voz e do ruído respectivamente e u(n) representa o sinal de excitação (RABINER & 
SCHAFER, 1978, apud COSTA, S., 2008). 
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Figura 3 - Modelo linear discreto no tempo para a produção da fala. 
 
Fonte: Adaptado de DELLER & PROAKIS, 2000, apud COSTA, S., 2008. 
 
O modelo linear de produção da fala é apresentado na Figura 3. Este modelo insere os 
efeitos dos pulsos glotais, trato vocal e da radiação dos lábios como um filtro linear. A fonte é 
uma sequência de impulsos quase periódicos ou adiciona uma sequência de ruído aleatório. 
No primeiro caso gera sons sonoros e no segundo caso gera sons surdos. Um fator de ganho, 
G, é ajustado para controlar a intensidade da excitação. Combinando os efeitos dos pulsos 
glotais do trato vocal e da radiação o modelo pode ser representado por uma função de 
transferência de apenas polos, H(z), como apresentado na Equação (1) (RABINER & 
SCHAFER, 1978, apud COSTA, S., 2008)  
 
𝐻(𝑧) =
𝐺
1−∑ 𝛼(𝑘)𝑧−𝑘
𝑝
𝑘=1
 = 
𝐺
𝐴(𝑧)
  ,                                                 (1) 
 
em que G representa o ganho que é ajustável, os termos a(k) representam os coeficientes de 
predição linear e p a ordem do filtro de predição.  
 
2.3 Frequência Fundamental 
 
A frequência fundamental é definida como a menor frequência de uma onda periódica. 
Quando aplicada no estudo da voz, a frequência fundamental é resultado da vibração das 
pregas vocais, indicando as variações que ocorrem entre sons agudos e graves e também a 
variação de sua intensidade (FRAZÃO; COSTA, S.; CORREIA, 2013). Os fatores de 
determinação da frequência fundamental e sua variação em extensão vocal são o comprimento 
natural da prega vocal, o alongamento, a massa em vibração e a tensão envolvida. A 
frequência fundamental é enormemente afetada pelo sexo e pela idade, com uma distribuição 
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média de 80 a 250 Hz nos adultos jovens, sendo que nos homens a faixa está entre 80 a 150 
Hz, nas mulheres de 150 a 250 Hz e nas crianças está entre 250 a 400 Hz (BEHLAU, 2008).  
Estes valores não são estacionários uma vez que, além de variarem com o sexo e a 
idade, pensa-se que dependem também de fatores como o estado de espírito da pessoa, o 
período do dia em que se enquadram, os hábitos de vida, o uso profissional da voz e o desvio 
vocal (TEIXEIRA; FERREIRA; CARNEIRO, 2011). 
A frequência fundamental pode ser extraída de várias formas como, por exemplo, pelo 
método da Função da Média de Diferenças de Amplitudes (AMDF - Average Magnitude 
Difference Function) (ZHANG; XU; WANG, 2002), método da função de autocorrelação 
(SONDHI, 1968), algoritmos que utilizam análise cepstral e a partir do resíduo da análise 
LPC, sendo os dois primeiros os mais utilizados (SANTOS, 2015). 
O método utilizado nesta pesquisa para a extração da frequência fundamental foi o 
método da Função da Média de Diferenças de Amplitudes (AMDF) (ZHANG; XU; WANG, 
2002). Este método é considerado simples e eficiente (COSTA S., 2008). Considera-se o sinal 
s(n) periódico, de período P. Seja a Equação (2): 
 
𝐴𝑀𝐷𝐹(𝑘) =
1
𝑁
∑ |𝑠(𝑛 + 𝑘) − 𝑠(𝑛)|𝑁−𝑘𝑛=1 ,                                 (2) 
 
em que s(n) é o sinal de voz e N é o número de amostras no segmento do sinal. A AMDF é 
mínima para os valores de k, múltiplos do período. A frequência fundamental é estimada 
calculando o mínimo global da AMDF considerando os limites admissíveis do período como 
apresentado na Equação (2), pois se verifica que a função AMDF é mínima no período 
correspondente à frequência fundamental e que não há mínimos comparáveis nos segmentos 
sem voz (COSTA S., 2008; SOUSA, 2011). Na Figura 4 a frequência fundamental pode ser 
determinada pelos vales da função AMDF. 
 
Figura 4 – AMDF para vogal sustentada /Ɛ/ (“é”). 
 
Fonte: COSTA, S., 2015. 
Vale da AMDF 
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2.4 Medidas de Perturbação 
 
Jitter e shimmer são medidas de perturbação obtidas a partir de segmentos sonoros do 
sinal de voz (GODINO; GOMEZ; BLANCO, 2006). O Jitter é definido como as variações na 
periodicidade da frequência fundamental (KASUYA; ENDO; SALIU, 1993). Ele pode ser 
expresso através de medidas absolutas ou medidas relativas à frequência fundamental.  
As medidas absolutas de jitter são os valores de perturbação do período que ignoram a 
frequência fundamental. É expresso em segundos, milissegundos ou microssegundos. Já as 
medidas relativas consideram a frequência fundamental média. Essas medidas são expressas 
em porcentagem e o valor limite de normalidade é 0,5% (BEHLAU, 2008). O cálculo é 
baseado na diferença entre os picos mais altos de cada impulso glotal, onde serão 
determinados os índices dos respectivos picos máximos para calcular a diferença entre cada 
pico (TEIXEIRA; FERREIRA; CARNEIRO, 2011). Deve ser medido por análise de vogais 
sustentadas, em que a vogal utilizada deve ser indicada, em uma única frequência, sem que 
haja variação musical ou de intensidade.  
Ele é calculado usando a definição do quociente de perturbação da frequência (FPQ - 
Frequency Perturbation Quotient) (TEIXEIRA; FERREIRA; CARNEIRO, 2011), conforme 
a Equação (3). 
 
𝐹𝑃𝑄 =
(
1
𝑁−1
) ∑ |𝑇𝑖−𝑇𝑖−1|
𝑁−1
𝑖=1
1
𝑁
∑ 𝑇𝑖
𝑁
𝑖=1
∗ 100                                               (3) 
 
onde Ti representa o comprimento de cada período de F0 e N é o número de períodos de F0.  
Esses valores sofrem interferência do sexo e da idade do falante e indica a pequena 
variabilidade entre os sucessivos ciclos glóticos. Altos níveis de jitter normalmente estão 
associados às vozes desviadas. A instabilidade da frequência fundamental pode ser atribuída a 
mudanças no tamanho, formato ou firmeza das pregas vocais (KASUYA; ENDO; SALIU, 
1993). No caso dos desvios vocais, este valor altera-se principalmente com a falta de controle 
da vibração das pregas vocais, que ocorre nos desvios de origem neurológica e correlaciona-
se com a aspereza (BEHLAU, 2008; COSTA S., 2004). É aceitável que qualquer voz possua 
alguma instabilidade devido a fatores de ordem neurológica, emocional, entre outras. Por isso, 
é previsível a presença de um pequeno grau de perturbação e irregularidade no sinal vocal. A 
maioria dos investigadores considera como valor típico “normal” a variação entre 0,5 e os 
1,0% para as fonações sustentadas em jovens adultos (TEIXEIRA; FERREIRA; CARNEIRO, 
2011). 
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O shimmer é uma medida de perturbação que reflete a variação nas amplitudes 
consecutivas de uma onda sonora a curto intervalo de tempo (WERTZNER; SCHREIBER; 
AMARO, 2005). Esta medida representa a variação na intensidade dos ciclos adjacentes de 
vibração das pregas vocais e altera-se com a redução da resistência glótica e lesões de massa 
nas pregas vocais, estando correlacionado com a presença de ruído à emissão e com a 
soprosidade (BEHLAU, 2008).  
O shimmer também é conhecido como Amplitude Perturbation Quotient (APQ). O 
cálculo do shimmer é baseado na diferença entre os picos mais altos de cada impulso glotal, 
em que é realizado o sincronismo e calculada a diferença entre as amplitudes sucessivas do 
sinal nesses instantes e é calculada pela Equação (4) (TEIXEIRA; FERREIRA; CARNEIRO, 
2011). 
 
𝐴𝑃𝑄 =  
(
1
𝑁−1
) ∑ |𝐴𝑖−𝐴𝑖−1|
𝑁−1
𝑖=1
1
𝑁
∑ 𝐴𝑖
𝑁
𝑖=1
 ∗ 100                                         (4) 
 
onde Ai representa a amplitude do impulso glotal i, e N o número de impulsos glotais.  
É uma medida de estabilidade fonatória em que observa se o sistema fonatório é 
absolutamente estável. Altos níveis de shimmer normalmente estão associados às vozes 
patológicas. Isto pode ser atribuído devido às mudanças no tamanho, formato ou firmeza das 
pregas vocais (KASUYA; ENDO; SALIU, 1993). 
Quanto mais estável o shimmer, seu valor será mais próximo de zero. Oferece uma 
percepção indireta do ruído na produção vocal e seus valores crescem quanto maior a 
quantidade de ruído numa emissão (rouquidão), como ocorre na soprosidade (COSTA S., 
2004). Esse parâmetro deve ser medido por análise de vogais sustentadas numa única 
frequência, sem nenhuma variação, pois há variação nos valores do shimmer para as 
diferentes vogais, para sexo e para as idades (COSTA S., 2004). 
 
2.5 Glottal to Noise Excitation Ratio (GNE) 
 
Glottal to Noise Excitation ratio (GNE) corresponde à proporção do sinal glótico da 
excitação pelo ruído. É uma medida acústica utilizada para calcular o ruído em uma série de 
pulsos produzidos pela oscilação das pregas vocais (CARRILLO & ORTIZ, 2007; 
CARRASCO; OLIVEIRA; BEHLAU, 2010). O GNE representa uma abordagem interessante 
para quantificar a quantidade de excitação devido às oscilações da prega vocal versus a 
excitação dada pelo ruído. Assim, ele está intimamente relacionado com a respiração e é 
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considerada uma medida confiável para o nível de ruído relativo, mesmo na presença de fortes 
perturbações de amplitude e frequência (LLORENTE et al., 2010). 
Este parâmetro é baseado na hipótese que pulsos resultantes da colisão das pregas 
vocais geram uma excitação síncrona de diferentes faixas de frequência. Por outro lado, o 
ruído produzido pelas pregas vocais comprimidas gera excitações não correlacionadas 
(MICHAELIS & STRUBE, 1995).   
O cálculo do ruído é realizado em uma série de pulsos, o qual indica se o sinal vocal 
está sendo originado pela vibração das pregas vocais ou pela corrente de ar turbulenta gerada 
no trato vocal (PIFAIA; MADAZIO; BEHLAU, 2013). Na Figura 5 é apresentado o 
fluxograma contendo a metodologia utilizada para extração do GNE, utilizada pelo software 
VoxMetria 3.0, empregado nesta pesquisa. 
 
Figura 5 – Fluxograma apresentando a metodologia de extração do GNE. 
 
Fonte: Adaptado de VISAVE, et al., 2015. 
 
O fluxograma da Figura 5 pode ser descrito da seguinte forma (MICHAELIS & 
STRUBE, 1995): o sinal de voz é reamostrado para 10 kHz, a partir do qual é obtida a forma 
de onda glotal do LPC residual usando um preditor de ordem 13. É utilizada uma janela de 
Hanning de 30 ms com sobreposição de 10 ms para o processamento do sinal. Posteriormente 
é realizado o enquadramento da forma de onda glotal encontrada do sinal. Na etapa seguinte 
deve-se calcular os envelopes de Hilbert de diversas bandas de frequência para cada janela, 
com a banda fixa e diferentes frequências centrais. É realizada a correlação cruzada para cada 
par de envelopes, onde a distância entre as frequências de centro é igual ou superior a metade 
da largura de banda. Deve ser escolhido para cada par da banda de frequência o valor máximo 
de cada função de correlação e, por conseguinte, deve-se escolher os valores máximos obtidos 
anteriormente. Por fim, é calculada a média das medidas obtidas encontrando o GNE.  
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Os valores do GNE são considerados normais quando maiores ou iguais a 0,5 dB 
(CARRASCO; OLIVEIRA; BEHLAU, 2010). Está intimamente relacionado com a 
soprosidade. É aplicável mesmo para oscilações glotais altamente irregulares (MICHAELIS; 
GRAMSS; STRUBE, 1997). Se o valor de GNE for próximo a um, significa excitação normal 
da glote, enquanto que os valores próximos a zero resultam de uma excitação do tipo ruído. O 
GNE não necessita do cálculo da frequência fundamental e gera informações mais 
independentes de jitter, shimmer e correlação que outros parâmetros utilizados para descrever 
ruído como o Normalized Noise Energy (NNE) e o Cepstrum based Harmonics to Noise Ratio 
(CHNR) (MICHAELIS & STRUBE, 1995).  
 
2.6 Análise de Voz por Predição Linear  
 
A análise de voz por predição linear ou simplesmente análise LPC fornece um 
conjunto de parâmetros da fala que representam o trato vocal. A seguir serão descritos os 
coeficientes LPC e as frequências formânticas. 
 
2.6.1 Coeficientes LPC 
 
O método da análise de voz por predição linear estima cada amostra de voz baseando-
se em uma combinação linear de p amostras anteriores. Um valor de p maior representa um 
modelo mais preciso. Na Equação (5) é definida a saída do preditor linear com coeficientes de 
predição, a(k) (RABINER & SCHAFER, 1978, apud COSTA, S., 2008). 
 
?̃?(𝑛) = ∑ 𝑎(𝑘)𝑠(𝑛 − 𝑘)𝑝𝑘=1 ,                                                 (5) 
 
sendo p a ordem do preditor e k representa o atraso das amostras. 
Existem várias formulações diferentes para a predição linear, sendo que algumas delas 
são equivalentes entre si. O método de autocorrelação e o da covariância são dois métodos 
padrões para o cálculo dos coeficientes do preditor. Ambos os métodos são baseados na 
minimização do valor médio quadrático do erro de estimação e(n), ou sinal residual, como 
dado pela Equação (6) (RABINER & SCHAFER, 1978; O’SHAUGHNESSY, 2000, apud 
COSTA, S., 2008). 
 
𝑒(𝑛) = 𝑠(𝑛) − ∑ 𝑎(𝑘)𝑠(𝑛 − 𝑘)𝑝𝑘=1 ,                                         (6) 
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sendo p a ordem do preditor, n é a amostra atual e k é a amostra atrasada. 
Um dos métodos utilizados para calcular os coeficientes LPC é o método da 
autocorrelação. Este método baseia-se na minimização da energia do erro em função dos 
coeficientes 𝑎(𝑘) do filtro da Equação (5) (SOUSA, 2011). A determinação dos coeficientes 
do filtro é obtida pela minimização da energia do erro de predição, E, entre as sequências de 
amostras do sinal s(n) e as sequências de amostras estimadas (?̃?(𝑛)) como apresentado nas 
Equações (7) e (8) (RABINER & SCHAFER, 1978, apud COSTA, S., 2008). 
 
𝐸 = ∑ 𝑒(𝑛)2𝑛                                                                (7) 
 
sendo e(n) o erro do preditor estimado apresentado na Equação (6). Para realizar a 
minimização da energia do erro em função dos coeficientes 𝑎(𝑘) do filtro é necessário 
realizar a derivada de E em relação a  𝛼(𝑘), como pode ser visto na Equação (8). 
 
𝜕𝐸
𝜕𝑎(𝑘)
= 0      𝑘 = 1, … , 𝑝                                                      (8) 
 
sendo p a ordem do preditor. Obtendo um sistema de p equações com p incógnitas, que pode 
ser representado por uma matriz expressa na Equação (9).     
 
 
(9)                    
 
 
Sendo R a matriz de autocorrelação do sinal degradado e 𝑎(𝑘) são os coeficientes de 
predição linear.  
 
2.6.2 Frequências formânticas 
 
As frequências formânticas ou formantes representam ressonâncias naturais do trato 
vocal, na posição articulatória da vogal falada (BEHLAU, 2008). Correspondem os picos de 
energia em uma região do espectro sonoro e são particularmente importantes na determinação 
da fala. São definidos por seus picos de frequência, amplitude e largura de banda, mas a 
amplitude e a largura de banda têm pouco interesse na clínica vocal e raramente são 
demonstrados (COSTA S., 2004; BEHLAU, 2008).  
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Para extração das frequências formânticas são utilizados os sinais correspondentes às 
vogais, devido ao seu caráter sonoro. No caso das consoantes, elas possuem zonas de 
incremento de energia denominadas de zona de alta intensidade, mas isso não representa um 
formante (COSTA S., 2004). As frequências formânticas são retiradas a partir da Análise por 
Predição Linear (LPC), sendo um filtro inverso dos coeficientes a(k). Geralmente são 
expressos através do seu valor médio, em Hertz (Hz) ou ciclos por segundo. As frequências 
formânticas são extraídas tanto da análise FFT como da análise LPC (BEHLAU, 2008).  Na 
Figura 6 pode ser observada a comparação do espectro LPC e do espectro da FFT para um 
sinal de voz. Os coeficientes LPC representam uma média suavizada do espectro de Fourier 
do sinal (COSTA, S.,2008). Quanto maior a ordem do preditor, mais próximo do espectro da 
FFT será o espectro LPC. 
Figura 6 - Comparação dos espectros LPC e FFT para um sinal de voz. 
 
Fonte: Adaptado de TEIXEIRA, 2005. 
 
As frequências formânticas são definidas no domínio espectral. Um dos métodos 
utilizados para realizar este cálculo, baseia-se na determinação dos polos do filtro do trato 
vocal estimado na Equação (1). O LPC define um envelope da magnitude do espectro do sinal 
que é obtida a partir dos coeficientes do filtro, determinando a resposta em frequência deste. 
Também podem ser estimadas pela localização dos picos no espectro logarítmico (espectro 
LPC) (Figura 5) (DINIZ & THOMÉ, 1998; SOUSA, 2011). Na Figura 7 podem ser 
observadas as três primeiras frequências formânticas para a vogal sustentada /Ɛ/ (“é”). 
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Figura 7 – Frequências formânticas para a vogal sustentada /Ɛ/ (“é”). F1 representa1º formante, F2 o 2º 
formante e F3 o 3º formante.  
 
Fonte: Autoria própria. 
 
A descrição das vogais quase nunca ultrapassa a identificação das três primeiras 
frequências formânticas, sendo que são elas que determinam a qualidade vocal em termos 
acústicos e sua identidade em termos auditivos. A primeira frequência formântica (F1) está 
interligada com o abaixamento da mandíbula, a segunda frequência formântica (F2) está 
relacionada com o deslocamento da língua e a terceira frequência formântica (F3) está 
relacionada com as duas cavidades estabelecidas pela posição da língua, ou seja, à cavidade 
atrás da constrição da língua e aquela à frente. A frequência de F3 pode ser influenciada 
também por ajuste de lábios, laringe e faringe (MAGRI et al., 2007; BEHLAU, 2008). A 
seguir, são apresentados na Tabela 1 os valores médios do primeiro formante (F1), do segundo 
formante (F2) e do terceiro formante (F3) para homens e mulheres, falantes do português 
brasileiro da cidade de São Paulo (BEHLAU, 2008). 
 
Tabela 1 – Tabela com os valores médios para as frequências formânticas das vogais orais em falantes da 
cidade de São Paulo.  
Grupos 
Frequências 
formânticas (Hz) 
“i” “ê” “é” “a” “ó” “ô” “u” 
Homens 
F1 
F2 
F3 
398 
2456 
3320 
563 
2339 
2995 
699 
2045 
2848 
807 
1440 
2524 
715 
1201 
2481 
558 
1122 
2520 
400 
1182 
2452 
Mulheres 
F1 
F2 
F3 
425 
2984 
3668 
628 
2712 
3349 
769 
2480 
3153 
956 
1634 
2721 
803 
1317 
2602 
595 
1250 
2668 
462 
1290 
2528 
Crianças 
F1 
F2 
F3 
465 
3176 
3980 
698 
2825 
3637 
902 
2606 
3243 
1086 
1721 
2873 
913 
1371 
2793 
682 
1295 
2823 
505 
1350 
2667 
F1: primeiro formante; F2: segundo formante; F3: terceiro formante. Fonte: BEHLAU, 2008. 
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Cada vogal apresenta suas frequências formânticas características, devido à 
configuração do trato vocal durante a locução do som e cada indivíduo apresenta suas 
frequências formânticas particulares, para uma determinada vogal, devido às dimensões das 
estruturas do trato vocal e do padrão articulatório que são únicos para cada indivíduo. Os 
valores das frequências formânticas (F1, F2 e F3) também possuem correspondência com os 
ajustes supralaríngeos da qualidade vocal de indivíduos que apresentam desvios vocais. Os 
ajustes supraglóticos (laringe baixa, mandíbula fechada, lábios arredondados, corpo de língua 
abaixado, corpo de língua retraído e labiodentalização) da qualidade vocal apresentam 
correspondência principalmente aos valores das frequências formânticas F1 e F3 com 
diferenças estatisticamente significantes apresentando a diminuição destas frequências em 
relação aos valores de referência para o Português-Brasileiro (MAGRI et al., 2007). 
 
2.7 Análise Cepstral 
 
A análise cepstral do sinal de voz para o estudo das alterações laríngeas pode ser 
muito útil, pois permite trabalhar com o sinal da excitação da glote separadamente das 
repercussões ressonantes do trato vocal. Os coeficientes cepstrais são usados para descrever a 
envoltória espectral do sinal de voz a curto intervalo de tempo. A aplicação dessa técnica, no 
estudo do sinal acústico de vozes alteradas, pode detectar modificações no sinal de voz que se 
relacionem com as alterações laríngeas e, consequentemente, identificar modelos para uma 
classificação dos sinais (FECHINE, 2000; ZWETSCH, et al., 2006, apud COSTA, S., 2008).  
Os coeficientes cepstrais podem ser calculados tanto da FFT, como a partir dos 
coeficientes LPC (FECHINE, 2000; SILVA, 2011).  A partir dos coeficientes de predição 
linear, a(k), são calculados recursivamente por meio da Equação (10). O uso dessa recursão 
permite um cálculo eficiente dos coeficientes e evita fatoração polinomial (MAMMONE et 
al., 1996, apud COSTA, S., 2008). 
 
{
𝑐(1) = −𝑎(1)
𝑐1(𝑛) = −𝑎(𝑛) − ∑ (1 −
𝑗
𝑛
) 𝑎(𝑗)𝑐(𝑛 − 𝑗),          1 < 𝑛 < 𝑝𝑛−1𝑗=1
,                 (10) 
 
em que n corresponde ao n-ésimo coeficiente da predição linear. 
Os coeficientes cepstrais representam as condições da fonte (laringe) e do filtro (o 
trato vocal), separadamente. O sinal de voz (Equação (11)) é resultado da convolução da 
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excitação, 𝑒𝑥(𝑛),com a resposta do trato vocal, 𝜃(𝑛). Então seria útil separar ou deconvoluir 
as duas componentes.  (ZWETSCH et al., 2006, apud COSTA, S., 2008). 
 
𝑠(𝑛) = 𝑒𝑥(𝑛) ∗ 𝑣(𝑛)                                                   (11) 
 
A deconvolução cepstral converte um produto de dois espectros (como na Equação 
(11)) na soma de dois sinais, separando-os por um processo de filtragem linear, a “lifteragem” 
ou liftering facilitando o estudo individual das modificações ocorridas na fonte e no filtro. 
Das propriedades matemáticas envolvidas nesta operação destacam-se as FFT e as funções 
logarítmicas, que resultam em uma função chamada cepstral ou cepstro, responsável pela 
dissociação do sinal de voz. A transformação desejada é logarítmica, dada pela Equação (12): 
 
log(𝐸𝑥(𝜔). 𝑉(𝜔)) = log(𝐸𝑥(𝜔)) + log (𝑉(𝜔))                         (12) 
 
onde 𝐸𝑥(𝜔) e 𝑉(𝜔) são as transformadas de Fourier da forma de onda da excitação e da 
resposta do trato vocal, respectivamente. 
A deconvolução realizada resulta em uma função chamada cepstro, responsável, 
justamente, pela separação da fonte e do filtro. Na prática, o cepstrum complexo não é 
necessário, sendo suficiente o cepstrum real, definido como a transformada inversa do 
logaritmo do espectro de magnitude (Equação (13)). (ZWETSCH et al., 2006, apud COSTA, 
S., 2008). 
 
𝑐(𝑛) =
1
2𝜋
∫ log|𝑋(𝑒𝑗𝜔)| 𝑒𝑗𝜔𝑑𝜔
2𝜋
0
                                         (13) 
 
Para sinais reais x(n), c(n) é a parte par do cepstro  ?̂?(𝑛). 
 
2.8 Análise Mel-Cepstral 
 
Os coeficientes mel-cepstrais (Mel-frequency Cepstral Coefficients – MFCC) surgiram 
devido aos estudos que mostraram que a percepção humana das frequências de tons puros ou 
de sinais de voz não segue uma escala linear. Para cada tom com frequência f, medida em Hz, 
define-se um tom subjetivo medido em uma escala chamada escala mel. O mel é uma unidade 
de medida da frequência percebida de um tom (DELLER; PROAKIS; HANSEN, 1987, apud 
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COSTA, 2008). A frequência acústica em Hz pode ser transformada para uma escala de 
frequências percebidas Mel da seguinte maneira (Equação (14)) (O’SHAUGHNESSY, 2000, 
apud COSTA, S., 2008): 
 
𝐹𝑚𝑒𝑙 = 2595. log10 (1 +
𝐹𝑙𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟(𝐻𝑧)
700
)                                           (14) 
 
em que 𝐹𝑙𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟 é a frequência em Hz e 𝐹𝑚𝑒𝑙 é a frequência percebida (em mel).  
Para realizar o cálculo dos coeficientes mel-ceptrais primeiramente é calculado o 
espectro de magnitude do sinal, x(n) a partir do módulo da transformada de Fourier 
(|FFT(x(n))|²) para cada janela. Posteriormente é aplicado um banco de filtros triangulares em 
escala mel com o formato triangular e não são separados linearmente como pode ser visto na 
Figura 8. 
Figura 8 - Banco de filtros digitais na escala mel. 
 
Fonte: Adaptado de COSTA, S., 2008. 
A quantidade de filtros é baseada na frequência de amostragem que é dada por 
(Fa)*(3ln(Fa)). Em seguida é feito o cálculo do logaritmo da energia de saída de cada filtro 
para a obtenção do cepstro e por fim é realizada a obtenção dos coeficientes mel-cepstrais 
𝑐𝑚𝑒𝑙(𝑛), através da Equação (15) (O’SHAUGHNESSY, 2000, apud COSTA, S., 2008). 
 
𝑐𝑚𝑒𝑙(𝑛) = ∑ log(𝑆𝐹𝐹𝑇(𝑘)) . cos [𝑛 (𝑘 −
1
2
)] .
𝜋
𝑁𝑓
𝑁𝑓
𝑘=1 ,   𝑛 = 0,1, … . , 𝑁𝑓          (15) 
 
𝑁𝑓: número de filtros digitais utilizados; 𝑐𝑚𝑒𝑙(𝑛): n-coeficientes mel-cepstrais; 𝑆𝐹𝐹𝑇 (k): sinal 
de saída do bando de filtros digitais que é obtido através da Equação (16). 
 
𝑆𝐹𝐹𝑇(𝑘) = ∑ 𝑊(𝑗). 𝑋(𝑗)
𝑁𝐹𝐹𝑇
𝑗=1 ,       𝑘 = 1, … , 𝑁𝑓,                         (16) 
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𝑊(𝑗) correspondem às janelas de ponderação triangulares associadas a escala mel e 𝑋(𝑗) 
corresponde o espectro dada FFT para n pontos (O’SHAUGHNESSY, 2000, apud COSTA, 
S., 2008). 
 
2.9 Avaliação Perceptivo-auditiva 
 
A Avaliação Perceptivo-auditiva utiliza diversas escalas e índices, entre elas estão a 
escala japonesa GRBASI (G – grau global do desvio, R – roughness, B – breathness, A – 
asteny, S – strain, I - instability) e a Escala Analógica Visual (EAV).  
A escala GRBASI é uma escala japonesa desenvolvida pelo Commite for Phonatory 
Function Test da Japan Society of Logopedics and Phoniatrics. Seu método de avaliação é 
simples, onde é observado o grau global de desvio (G) pela identificação da contribuição de 
cinco fatores independentes que são: rugosidade (R), soprosidade (B), astenia (A), tensão (S) 
e instabilidade (I). A rugosidade representa irregularidade na vibração das pregas vocais, a 
soprosidade é o escape de ar audível na voz, astenia significa perda de potência ou fraqueza 
vocal, a tensão é a impressão de estado hiperfuncional apresentando frequência aguda e a 
instabilidade corresponde à flutuação na frequência fundamental e/ou na qualidade vocal 
(BEHLAU, 2008; BARAVIEIRA, 2016). A escala possui quatro pontos que são usados para a 
identificação do grau de desvio de cada um dos fatores, onde “0” significa normal ou ausente, 
“1” discreto, “2” moderado, e “3” severo. A avaliação é feita através da escuta do paciente e 
os avaliadores julgam cada parâmetro de acordo com os pontos citados anteriormente e os 
resultados são anotados com os níveis de avaliação subscritos (BEHLAU, 2008). 
A Escala Analógica Visual (EAV) é amplamente utilizada na área da saúde por 
diferentes profissionais, principalmente como instrumento de auto percepção do paciente 
quanto à dor ou ao incômodo. Também é usada para mensurar a gravidade de uma doença ou 
alteração, como no caso dos fonoaudiólogos na avaliação perceptivo-auditiva. Esta escala é 
composta por uma reta, geralmente com comprimento de 100 mm, em que os ouvintes devem 
marcar o ponto que corresponde à extensão da variação de uma dada característica, como o 
grau de desvio da voz. São considerados 4 graus de desvio vocal: o grau normal (G1) que 
varia entre 0 e 35,5 mm na escala; o grau leve a moderado (G2) que varia entre 35,6 a 50,5 
mm; o grau moderado (G3) que varia entre 50,6 e 90,5 mm; e o grau intenso (G4) que varia 
entre 90,5 e 100 mm. (MARTINS; COUTO; GAMA, 2015).  
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2.10 Trabalhos Relacionados 
 
Nesta Seção são apresentadas, de forma sucinta, algumas pesquisas encontradas na 
literatura que buscam desenvolver métodos de classificação utilizando as características 
tradicionais, a análises LPC, cepstral e mel-cepstral para dar maior robustez à avaliação da 
qualidade vocal. No Quadro I, são apresentadas informações de pesquisas que utilizam a 
análise acústica como ferramenta no auxílio do diagnóstico dos desvios vocais através dos 
métodos propostos. 
A maioria dos trabalhos relacionados aborda a classificação de desvios vocais 
utilizando as frequências formânticas e também características tradicionais como jitter, 
shimmer, medidas de ruído, entre outras medidas que dependem da frequência fundamental.  
 
Quadro I - Estado da Arte. 
Autoria  Características 
Extraídas 
Metodologia Resultados e Conclusão 
Ma & Yu 
(2006) 
1. Tempo máximo de 
fonação; 
2. Pressão intraoral; 
fluxo de ar e pressão 
na fonação; 
3. Perfil de extensão 
vocal; 
4. Frequência 
fundamental;  
5. Jitter; 
6. Shimmer; 
7. Proporção harmônico 
ruído. 
Base de dados: 112 sinais 
com desvio vocal e 41 
sinais de vozes saudáveis. 
 
Avaliaram a precisão das 
características extraídas 
comparando ao grau geral 
de desvio vocal, graduado 
por meio da avaliação 
perceptivo-auditiva. 
 
Melhores parâmetros 
observados: tempo máximo 
de fonação da vogal /a/, o 
pico de pressão intraoral na 
sílaba /pi/, o perfil de 
extensão vocal e o jitter. O 
uso destes quatro 
parâmetros combinados 
discriminou corretamente 
67,3% dos níveis de desvio 
vocal. 
 
Costa S. 
(2008) 
1. Frequência 
fundamental; 
2. Estrutura dos 
formantes 
3. Energia a curtos 
intervalos; 
4. Coeficientes da 
Análise por Predição 
Linear; 
5. Coeficientes da 
Análise Cepstral e 
seus derivados; 
6. Coeficientes da 
Análise Mel-cepstral. 
 
Base de dados: 120 sinais 
de vozes distribuídos entre 
sinais patológicos e 
saudáveis. 
Foram avaliadas as 
características tradicionais 
e adicionalmente foi 
realizada uma análise por 
meio de abordagem 
Paramétrica utilizando as 
características extraídas; 
As características foram 
processadas por 
modelagem paramétrica 
baseada no Modelo de 
Markov Escondido 
(HMM). 
Os coeficientes LPC, 
cepstrais e seus derivados e 
os coeficientes mel 
cepstrais foram eficientes 
na discriminação da 
patologia, apresentando 
uma taxa de classificação 
acima de 90%.  
Estes métodos são 
eficientes em modelar os 
efeitos provocados pela 
patologia e permitir uma 
discriminação eficiente da 
patologia quando 
comparada a vozes 
normais. 
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Autoria  Características 
Extraídas 
Metodologia Resultados e Conclusão 
Teles & 
Rosinha 
(2008) 
1. Frequência 
fundamental; 
2. Jitter; 
3. Shimmer; 
4. Amplitude 
Perturbation 
Quocient (APQ); 
5. Period Perturbation 
Quotient (PPQ); 
Taxa de Harmônico 
Ruído (HNR); Três 
primeiras frequências 
formânticas. 
Criação de um banco de 
dados utilizando as 
características extraídas das 
sete vogais do português 
brasileiro. 
 
107 mulheres participaram 
do estudo, que foram 
divididas em 3 grupos pela 
faixa etária. 
 
Avaliação perceptivo-
auditiva por meio da escala 
GRBASI 
Não houve diferença 
estatisticamente significante 
entre os grupos nas medidas 
avaliadas, mas os valores 
das medidas de perturbação 
jitter, APQ, PPQ, HNR 
foram maiores no Grupo 3 
(faixa etária maior).  
 
Concluíram que a criação 
de um banco de dados 
normativos pode favorecer 
as pesquisas com vozes 
desviadas e vozes 
saudáveis. 
Tavares et 
al. (2010) 
1. Coeficientes LPC 
Parâmetros cepstrais e 
seus derivados 
Base de dados 149 sinais de 
vozes distribuídas em 
patológicas (Edema de 
Reinke e Paralisia) e 
saudáveis; 
 
Utilizou classificadores de 
maneira individual e 
combinada, em que na 
combinação utilizou como 
regra de classificação a 
média aritmética e a soma 
ponderada. 
A análise acústica pode ser 
empregada como 
ferramenta adicional aos 
exames tradicionais para 
pré-diagnóstico de 
patologias laríngeas e 
avaliação de tratamentos 
pré e pós-cirúrgicos.  
 
As taxas de eficiência 
obtidas variam de 85% 
usando somente os 
coeficientes LPC e de 99%, 
considerando a combinação 
de classificadores. 
Bandeira & 
Neto 
(2013) 
Frequência fundamental Base de dados: 30 sinais de 
vozes de professoras 
distribuídos em sinais 
desviados e sem alteração 
vocal; 
 
Programa PRAAT para 
análise do parâmetro. 
Na análise dos sinais 
apresentaram desvio vocal, 
a média da frequência 
fundamental foi mais alta 
do que nos sinais sem 
alteração vocal, concluindo 
que as vozes desviadas 
apresentaram ajustes de 
frequência diferentes das 
não desviadas. 
Costa S. et 
al. (2014) 
1. Análise por predição 
linear, análise cepstral 
e mel-cepstral e seus 
respectivos 
coeficientes; 
2. Dinâmica não linear 
(análise de 
quantificação de 
recorrência) e; 
Transformada Wavelet 
(escalogramas). 
Artigo de revisão das 
características citadas; 
 
Avaliaram a utilização da 
análise linear, não-linear e 
Transformada Wavelet na 
classificação dos sinais 
patológicos e saudáveis. 
Os métodos são 
promissores, sendo 
necessário que seja 
realizada a escolha do 
melhor método para cada 
aplicação.  
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Autoria  Características 
Extraídas 
Metodologia Resultados e Conclusão 
Baravieira 
(2016) 
1. Característica da 
Transformada 
Wavelet Packet; 
2. Jitter; 
3. Shimmer; 
4. Amplitude da 
derivada; 
Amplitude do pitch. 
Base de dados: 123 sinais 
de vozes desde neutras até 
sinais com presença de grau 
intenso de rugosidade e/ou 
soprosidade; 
Avaliação perceptivo-
auditiva foi realizada 
através da EAV e pela 
escala numérica de 4 
pontos; 
Utilizou um classificador 
de RNA (Rede Neural 
Artificial) validado por 
meio de parametrização. 
 
Na caracterização de sinais 
de voz com soprosidade, as 
melhores características 
foram jitter, amplitude de 
pitch e frequência 
fundamental com taxa de 
acertos de 74%. Na 
caracterização de sinais de 
voz com rugosidade as 
melhores características 
foram jitter, shimmer, 
Wavelet Packet com 1 nível 
de decomposição, 
amplitude do pitch e 
frequência fundamental, 
obtendo 73%. 
Lopes et 
al. (2016) 
1. Frequência 
fundamental; 
2. Jitter; 
3. Shimmer; 
4. GNE; 
5. Três primeiros 
formantes. 
 
Base de dados: 302 
pacientes do sexo feminino, 
com queixa Vocal; 
Utilizaram a vogal /Ɛ/ (“é”) 
sustentada; 
Avaliação perceptivo-
auditiva pela Escala 
Analógica Visual (EAV); 
A classificação foi 
realizada através da análise 
discriminante quadrática 
utilizando a média e o 
desvio padrão das 
características extraídas. 
A medida acústica GNE, 
mostrou-se a única capaz de 
discriminar a intensidade do 
desvio vocal e a qualidade 
vocal predominante, com 
acurácia superior a 71%. 
 
Houve um ganho no 
desempenho da 
classificação com a 
combinação das medidas 
acústicas tradicionais e 
formânticas atingindo 
acurácia de 84%. 
 
 
Os trabalhos aqui citados, que utilizaram a análise por predição linear e a análise 
cepstral classificam sinais se vozes patológicas, sendo que ainda não foi encontrado na 
literatura pesquisas que utilizem as medidas tradicionais, aliadas à análise por predição linear, 
a análise cepstral e análise mel-cepstral para realizar a classificação de sinais que apresentam 
desvio vocal.  
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3. MATERIAIS E MÉTODOS 
 
Nesta pesquisa é realizado um estudo sobre a avaliação da qualidade vocal utilizando 
parâmetros extraídos através da análise acústica. A base de dados e os métodos utilizados para 
extração das medidas dos sinais, bem como os métodos de classificação empregados estão 
descritos a seguir. 
 
3.1 Base de Dados – LIEV/UFPB 
 
Esta base foi desenvolvida e disponibilizada pelo Laboratório Integrado de Estudos da 
Voz (LIEV) da Universidade Federal da Paraíba, situada no Campus João Pessoa, Paraíba. A 
base faz parte de um projeto avaliado e aprovado pelo Comitê de Ética em Pesquisa do Centro 
de Ciências da Saúde/UFPB (parecer número 52492/12) (LOPES et. al, 2016). Os pacientes 
possuem faixa etária entre 18 e 65 anos, e apresentam queixa vocal, além de já terem 
realizado avaliação laringológica, com laudo otorrinolaringológico. A base de dados em 
questão possui mais de 900 amostras de sinais de voz. Foram excluídos indivíduos com 
alterações cognitivas ou neurológicas que impossibilitassem o preenchimento do questionário 
utilizado para avaliação. Todos os participantes assinaram o termo de consentimento livre e 
esclarecido. 
Foram extraídos dos pacientes sinais de vozes para vogal sustentada /Ɛ/ (“é”). A coleta 
dos dados foi realizada em um ambiente tratado acusticamente (cabine de gravação), com 
ruído ambiental inferior a 50dB NPS, a taxa de amostragem foi de 44.100 Hz. Para a 
gravação, o microfone situou-se a uma distância média de 10 cm dos lábios. Posteriormente 
ao momento da coleta, as vozes foram editadas no software SoundForge versão 10.0, sendo 
eliminados os dois segundos iniciais e finais da emissão da vogal, devido a maior 
irregularidade nesses trechos, preservando-se o tempo mínimo de três segundos para cada 
emissão. Esses sinais, inicialmente, foram classificados com análise perceptivo-auditiva por 
meio da escala analógico visual (EAV) de acordo com o grau geral de intensidade do desvio 
vocal onde, o grau 1 corresponde a voz saudável, grau 2 corresponde a voz com desvio leve e 
grau 3 corresponde a voz com desvio moderado. Não há, nessa base de dados, casos de sinais 
classificados como grau geral 4 (com desvio intenso). 
Para este estudo foram selecionados, da base de dados 120 amostras de sinais apenas 
do sexo feminino por haver influência da variável sexo na frequência fundamental e nas 
frequências formânticas, e que segundo alguns estudos a incidência de distúrbios vocais 
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ocorre principalmente em mulheres (MOTA et al., 2012; LOPES, et al., 2016). 30 sinais são 
de vozes saudáveis e 90 sinais são de vozes desviadas, sendo 30 sinais são de vozes rugosas, 
30 sinais de vozes soprosas e 30 sinais de vozes tensas. Na Tabela 2 são apresentados os 
valores médios e o desvio-padrão da avaliação perceptivo-auditiva realizada por meio da 
EAV para as vozes selecionadas, de acordo com as tabelas apresentadas no Apêndice A. 
 
Tabela 2 - Valores médios da avaliação perceptivo auditiva com a Escala Analógica Visual (EAV) para 
cada classe. 
Classes Média e Desvio padrão – EAV 
Rugosa 53,03 ± 15,10 
Soprosa 56,88 ± 15,87 
Tensa 52,50 ± 12,01 
 
3.2 Metodologia 
 
Inicialmente, é a aquisição do sinal que, nesta pesquisa foram obtidas da base dados 
apresentada na seção anterior. A seguir é realizada a etapa de pré-processamento, na qual o 
sinal é segmentado em quadros de 20ms, assegurando a sua estacionaridade, no intervalo 
considerado. Usualmente, são utilizados de 16 a 32ms (RABNER & SCHAFER, 1978). É 
realizado o janelamento (Hamming) para limitar a extensão do sinal de voz em análise. É 
realizada a sobreposição de 50% no janelamento e feita a pré-ênfase. A próxima etapa é a 
extração de características. Nesta pesquisa, foram consideradas a frequência fundamental, as 
frequências formânticas, o jitter, o shimmer, o GNE, os coeficientes LPC, os coeficientes 
cepstrais e os coeficientes mel-cepstrais. A frequência fundamental, as frequências 
formânticas, os coeficientes LPC, cepstrais e mel-cepstrais foram extraídos através de rotinas 
implementadas no MATLAB© R2015a e o jitter, shimmer e GNE foram extraídos através do 
software VoxMetria 3.0. Os coeficientes LPC, cepstrais e mel-cesptrais foram submetidos a 
quantização vetorial, com N níveis (variando entre 16 e 1024) e dimensão k = 46.  
Esses valores foram armazenados como padrões de referência onde são utilizados pelo 
classificador MLP (Multilayer Perceptron) para realizar a classificação dos sinais em 
saudável ou desviado, ou ainda, discriminando o desvio vocal (rugosidade, soprosidade e 
tensão). Posteriormente, é realizada uma avaliação de desempenho do método considerado.  
Na Figura 9 é apresentado o diagrama em blocos da metodologia empregada neste 
trabalho. 
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Figura 9 - Diagrama em Blocos da Metodologia empregada. 
 
Fonte: Autoria própria. 
 
A seguir serão descritos os métodos de extração de característica utilizados neste 
trabalho. 
 
3.2.1 Frequência fundamental  
 
A frequência fundamental foi extraída a partir do método da AMDF, implementado 
em rotinas do MATLAB© R2015a, versão 8.5. A AMDF foi calculada para cada segmento. 
Posteriormente, foi realizada a média das frequências segmentais para encontrar a F0 média 
do sinal de voz. Na Figura 10 pode ser observado o comportamento encontrado para a F0 por 
segmento de um sinal de voz saudável e sinais de voes com presença de desvio vocal 
(rugosidade, tensão ou soprosidade).  
 A média e o desvio padrão dos valores da F0 encontrada para cada classe da base de 
dados utilizada estão apresentados na Tabela 3. 
 
Resultados 
Classificação 
Padrões de Referência/ Padrões de Teste 
Extração de Características 
Etapa de Pré-processamento 
Aquisição do Sinal 
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Figura 10 – Frequência Fundamental por segmento para sinal de voz: (a) rugoso (b) tenso (c) soproso e (d) 
saudável. 
 
Fonte: Autoria própria. 
 
Tabela 3 - Valores médios e desvio da frequência fundamental (F0) encontrado para cada classe. 
 
Classes Média dos valores de F0 (Hz) 
Saudável 194,57 ± 22,70 
Rugosa 192,72 ± 29,88 
Soprosa 202,80 ± 18,82 
Tensa 187,31 ± 22,96 
 
  
Observa-se, pelos gráficos da Figura 10 e da Tabela 3 que os sinais tensos apresentam 
frequência fundamental mais baixa e os sinais soprosos, ao contrários, F0 mais altas. O maior 
desvio, no entanto, está presente nas vozes soprosas. Pela Tabela 3 observa-se que a 
frequência fundamental média apresentou valores bem próximos. Sendo assim, a utilização de 
F0med  sozinho não é capaz de classificar os desvios vocais. 
 
3.2.2 Extração do jitter 
 
A extração da medida de perturbação jitter foi realizada através do programa 
Voxmetria 3.0. No VoxMetria o jitter percentual é calculado usando a definição do quociente 
de perturbação da Frequência (FPQ – Frequency Pertubation Quotient) de uma sequência de 
períodos (KASUYA, ENDO, SALIU, 1993), conforme a Equação (3). O valor limite de 
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normalidade estabelecido pelo programa VoxMetria para o jitter é de até 0,6%. A média e o 
desvio padrão dos valores do jitter encontrado para cada classe da base de dados utilizada 
estão apresentados na Tabela 4. 
 
Tabela 4 - Valores médios do jitter encontrado para cada classe. 
Classes Média dos valores do jitter 
Saudável  0,14 ± 0,55 
Rugosa  0,51 ± 3,93 
Soprosa  0,27 ± 3,03 
Tensa 0,22 ± 3,41 
 
Analisando a Tabela 4, pode-se observar que para as quatro classes de sinais 
analisados, embora o valor do jitter Médio esteja dentro do padrão considerado normal, pelo 
desvio padrão, observa-se a alteração presente nos sinais analisados. 
 
3.2.3 Extração do shimmer 
 
A extração da medida de perturbação shimmer foi realizada através do programa 
VoxMetria 3.0. Ele calcula o shimmer usando a definição do Quociente de Perturbação da 
Amplitude (Amplitude Pertubation Quotient - APQ) de uma sequência de impulsos glotais 
(KASUYA et al., 1993) conforme a Equação (4). O valor limite de normalidade estabelecido 
pelo programa VoxMetria para o shimmer é de até 6,5%. A média e desvio padrão dos valores 
do shimmer encontrado, para cada classe da base de dados utilizada, estão apresentados na 
Tabela 5. Observa-se a normalidade, considerando-se o desvio padrão, apenas para os sinais 
identificados como saudáveis. O desvio padrão para os sinais desviados é maior que o limite 
da normalidade de 6,5%, mostrando o distúrbio nesses sinais. 
 
Tabela 5 - Valores médios do shimmer encontrados para cada classe. 
  
Classes Média dos valores do shimmer 
Saudável  2,97 ± 2,38 
Rugosa  6,34 ± 8,19 
Soprosa  6,00 ± 5,68 
Tensa  6,45 ± 7,83 
 
3.2.4 Extração do glottal to noise excitation ratio (GNE) 
 
A extração da medida do GNE também foi realizada através do programa VoxMetria 
3.0. Os valores para o GNE são considerados normais quando maiores ou iguais a 0,5 dB. A 
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média e desvio padrão dos valores do GNE encontrado para cada classe da base de dados 
utilizada estão apresentados na Tabela 6. 
Tabela 6 - Valores médios do GNE encontrado para cada classe. 
Classes Média dos valores do GNE 
Saudável  0,93 ± 0,10 
Rugosa  0,82 ± 0,19 
Soprosa  0,60 ± 0,20 
Tensa  0,85 ± 0,15 
 
Analisando a Tabela 6, pode-se observar que para as quatro classes o valor do GNE 
estão dentro da normalidade.  
3.2.5 Extração dos coeficientes LPC, cepstrais e mel-cepstrais 
 
Os coeficientes LPC, cepstrais e mel-cepstrais foram extraídos através de programa 
implementado no software MATLAB© R2015a, versão 8.5 e armazenado em uma matriz de 
coeficientes (cada linha da matriz corresponde a um segmento do sinal). Estas matrizes 
encontradas foram concatenadas para realizar a quantização vetorial (QV).  
A quantização vetorial é uma técnica clássica de compressão de dados (FECHINE, 
2000). Trata-se de uma técnica que normalmente acarreta perdas, uma vez que um dicionário 
de tamanho limitado pode não permitir a recuperação da informação original na íntegra 
(HAIKIN, 2001). 
A quantização vetorial é realizada para a criação de dicionários que contém um 
conjunto de dados {𝑐1, 𝑐2, … , 𝑐𝑀}, de tamanho finito M, onde M < N, composto por vetores de 
dimensão k. Este dicionário possui dados extraídos do conjunto de entrada {𝑣1, 𝑣2, … , 𝑣𝑁} 
constituídos por N vetores também de dimensão k. Este dicionário é chamado de codebook e 
os seus vetores  𝑐𝑖 são denominados codevectors. Com o projeto do codebook deseja-se 
minimizar a perda de informação do conjunto de dados codificados (SIMÕES et al., 2009). 
Para gerar o codebook, utiliza-se um conjunto de dados de treinamento representativo 
dos dados a serem posteriormente codificados. Os dados são agrupados em um subconjunto 
de vetores próximos entre si (chamados classes ou clusters), de acordo com algum critério de 
proximidade. No caso desta pesquisa, será utilizada a distorção euclidiana como critério. O 
número de classes utilizadas depende dos dados de treinamento, que pode ser determinado ou 
não, gerando assim um codebook que possua tamanho previamente conhecido. Quanto maior 
o número de classes, menor o erro de quantização médio encontrado. Posteriormente à criação 
do codebook, é feita uma varredura em busca do codevector mais próximo, associando ao 
vetor de entrada o índice relativo a este codevector. Dessa forma, o conjunto de vetores de 
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entrada é transformado em um conjunto de índices do codebook (MAKHOUL et al., 1985; 
SIMÕES et al., 2009).  
Com o codebook criado para cada classe são calculadas as medidas de distorção, para 
realizar a classificação dos sinais. A medida de distorção é uma função de atribuição de um 
valor não negativo para o par entrada/saída de um sistema (FECHINE, 2000). Muitas medidas 
de distorção são propostas, tais como: Medida de Distorção do Erro Médio Quadrático 
(MAKHOUL et al., 1985), Erro Médio Quadrático Ponderado, Medida de Distorção de 
Itakura-Saito (LINDE et al, 1980), dentre outras. Na Figura 11 é apresentada a estrutura da 
criação de um codebook. 
Figura 11 - Representação do Codebook. 
 
Fonte: Adaptado de SIMÕES, 2009. 
 
Para o projeto do dicionário do quantizador vetorial, neste trabalho, é utilizado o 
algoritmo LBG (Linde-Buzo-Gray) (LINDE et al, 1980). O dicionário inicial é constituído a 
partir de um conjunto de amostras iniciais da sequência de treino, tomadas de forma aleatória 
a partir da matriz dos coeficientes LPC, cepstrais e mel-cepstrais concatenados. São criados 
diversos codebooks, onde cada um possuirá uma determinada quantidade de níveis (16, 32, 
64, 128, 256, 512 e 1024 níveis). É realizado este teste visando investigar qual número de 
níveis fornece um resultado que melhor se adapte às características do sistema de 
classificação e que possua um custo computacional menos elevado. A medida de distorção 
utilizada no quantizador vetorial é a medida de Distância do Erro Médio Quadrático mínimo. 
É uma medida simples e comum, por sua simplicidade e tratamento matemático (FECHINE, 
2000). Esta distorção é calculada pela Equação (17) 
 
𝑑(𝑣𝑁 , 𝑐𝑀) =
1
𝐾
∑ |𝑣𝑖 − 𝑐𝑖|
𝐾
𝑖=1
2
                                             (17) 
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sendo 𝑑(𝑣𝑁 , 𝑐𝑀) a distorção do erro médio quadrático, K a dimensão dos espaços Euclidianos 
de entrada e de reprodução, vi corresponde aos vetores de entrada e ci corresponde aos 
codevectors. 
Nesta pesquisa, a quantização vetorial é realizada utilizando uma matriz de vetores 
concatenados contendo os coeficientes LPC, cepstrais e mel-cepstrais para cada classe. A 
ordem do preditor (p = 46) neste trabalho para todos os coeficientes corresponde à dimensão 
do quantizador. Esta técnica é utilizada na pesquisa para reduzir a dimensão dos dados para a 
etapa de classificação dos sinais em saudável ou desviada. Através da quantização vetorial é 
gerado o codebook (dicionário) para cada classe, para determinar a similaridade entre as 
elocuções dos sinais a serem analisados (COSTA, S., 2008). 
3.2.6 Extração das frequências formânticas 
 
As frequências formânticas foram extraídas através de programa implementado no 
software MATLAB© R2015a, versão 8.5, onde foi realizada a Transformada de Fourier a curto 
intervalo de tempo dos coeficientes LPC (para cada segmento). Posteriormente, foi realizada a 
média das transformadas segmentais e detectados quais os três primeiros picos, representando 
o primeiro, segundo e terceiro formante respectivamente. As frequências formânticas são 
dadas pelos valores médios segmentais encontrados em Hz.  
Na Tabela 7 é apresentada a média e o desvio padrão dos valores encontrados para as 
três primeiras frequências formânticas para cada classe de sinais utilizados, onde F1 
representa o primeiro formante, F2 o segundo formante e F3 o terceiro formante. Os sinais que 
apresentam soprosidade, apresentam o maior desvio padrão no terceiro formante, que os 
outros desvios analisados. 
  
Tabela 7 - Valores médios encontrados para as três primeiras frequências formânticas (F1, F2, F3) de cada 
classe. 
Classes F1 (Hz) F2 (Hz) F3 (Hz) 
Saudável 522,76 ± 100,34 2185,13 ± 241,82 2970,34 ± 386,62 
Rugosa 514,01 ± 110,41 2052,80 ± 278,48 2890,59 ± 236,16 
Soprosa 516,80 ± 157,70 2028,33 ± 405,47 2992,03 ± 588,54 
Tensa 575,64 ± 149,16 2114,38 ± 327,04 3006,39 ± 296,33 
    F1: primeiro formante; F2: segundo formante; F3: terceiro formante. 
 
Na Figura 12 são apresentadas as frequências formânticas dados pelos picos do 
espectro LPC para cada segmento de um sinal rugoso, soproso, tenso e voz saudável. 
Observa-se na Figura 12 que cada segmento corresponde a um vetor.  
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Figura 12 – Espectro da Frequência formânticas para cada segmento do sinal de voz: (a) rugoso, (b) 
soproso, (c) tenso, e (d) saudável. 
 
Fonte: Autoria própria. 
 
 
 
3.2.7 Processo de classificação  
 
Nesta pesquisa foi utilizado um classificador MLP (Multilayer Perceptron) com o 
algoritmo de aprendizado supervisionado do Gradiente Conjugado Escalonado (SCG) 
(SIMSEK et al., 2016). Este algoritmo é uma variação do algoritmo do Gradiente Conjugado 
e é baseado no trabalho de Moller (MOLLER, 1993), e tem por objetivo diminuir o tempo de 
convergência e realizar a otimização da rede, através de informações da derivada de segunda 
ordem da função de erro (PINHATI, 2014). Este classificador é uma rede neural feedforward 
formada por unidades de processamento interligadas conhecidas como neurônios, e tem a 
tendência natural para armazenar conhecimento experimental e torná-lo disponível para uso. 
Cada camada de neurônios se conecta à próxima camada, sem caminho de volta (HAYKIN, 
2001).  
Na Figura 13 encontra-se a topologia da rede, onde a quantidade de neurônios na 
camada de entrada depende da quantidade de características selecionadas, na camada oculta 
são empregados 09 neurônios e na camada de saída 02 neurônios. Os pesos da rede Wij e Wjk 
são ajustados automaticamente. 
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Figura 13 - Rede feedforward MLP utilizada. 
 
Fonte: Autoria própria. 
 
São considerados sete casos de classificação: (i) Vozes Desviadas Vs. Saudável, em 
que na classe de Vozes Desviadas estão incluídos os sinais rugosos, soprosos e tensos; (ii) 
Rugoso Vs. Saudável; (iii) Tenso Vs. Saudável; (iv) Soproso Vs. Saudável; (v) Rugoso Vs. 
Tenso; (vi) Rugoso Vs. Soproso e (vii) Tenso Vs. Soproso.  
Foram consideradas três formas de classificação:1) medidas tradicionais; 2) 
classificação com os codebooks dos coeficientes LPC, cepstrais e mel-cepstrais e 3) 
classificação com as médias segmentais dos coeficientes LPC, cepstrais e mel-cepstrais.  
Os sinais de vozes utilizados foram separados, aleatoriamente, em dois conjuntos 
distintos, dos quais 2/3 foram utilizados para treinamento e 1/3 para teste. Para maior 
confiabilidade, a rede neural foi executada 10 vezes, a fim de realizar a validação cruzada.  
Para os testes foram realizadas diversas combinações das características de entrada, a 
fim de encontrar a combinação que pudesse maximizar os resultados. Na Tabela 8 são 
apresentadas as características de entrada para cada caso de classificação.  
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Tabela 8 - Características de Entrada para os casos de classificação. 
Caso de Classificação Características de Entrada 
Medidas Tradicionais 
(i) Frequência Fundamental Média (F0med),  
(ii) 1º Formante Médio (F1med),  
(iii) 2º Formante Médio (F2med), 
(iv) 3º Formante Médio (F3med) 
(v) Jitter 
(vi) Shimmer, e  
(vii) GNE. 
Codebooks dos coeficientes LPC, 
cepstrais e mel-cepstrais 
(i) Coeficientes LPC;  
(ii) Coeficientes cepstrais; e 
(iii) Coeficientes mel-cepstrais 
Médias segmentais dos coeficientes 
LPC, cepstrais e mel-cepstrais 
(i) Média dos coeficientes LPC (LPCmed),  
(ii) Média dos coeficientes cepstrais (CEPSmed) e  
(iii) Média dos coeficientes mel-cepstral (MELmed) 
 
Os coeficientes LPC, os coeficientes cepstrais e os coeficientes mel-cepstrais foram 
empregados no classificador separadamente. Foram observadas as medidas de desempenho 
acurácia, sensibilidade e especificidade. Os resultados são descritos como os valores médios e 
seus respectivos desvios padrões. 
A acurácia mede a capacidade do classificador de identificar corretamente a presença 
ou a ausência do desvio, como pode ser visto na Equação (18). 
 
𝐴𝐶𝑈𝑅Á𝐶𝐼𝐴 =
𝐶𝐴+𝐶𝑅
𝑁
 𝑥 100                                                  (18) 
onde CA representa a correta aceitação, ou seja, a presença do desvio é detectada quando está 
realmente presente e CR representa a correta rejeição, ou seja, a classificação correta da 
ausência do desvio e N corresponde a quantidade total de sinais utilizados na classificação. 
 A sensibilidade representa a proporção de pessoas com o desvio de interesse que têm 
o resultado do teste positivo, indicando o quão bom é o teste para identificar os indivíduos 
com o desvio vocal. É dada pela Equação (19). 
 
𝑆𝐸𝑁𝑆𝐼𝐵𝐼𝐿𝐼𝐷𝐴𝐷𝐸 =
𝐶𝐴
𝐶𝐴+𝐹𝑅
 𝑥 100 ,                                           (19) 
em que CA representa a correta aceitação, ou seja, a presença do desvio é detectada quando 
ela está realmente presente e FR representa a falsa rejeição ou seja, a presença do desvio é 
rejeitada quando de fato ela está presente. 
 A especificidade representa a proporção de pessoas sem a doença, cujo teste dá 
negativo, indicando o quão bom é o método empregado na identificação dos sinais de vozes 
não desviadas. A especificidade é dada pela Equação (20).     
 
57 
 
 
𝐸𝑆𝑃𝐸𝐶𝐼𝐹𝐼𝐶𝐼𝐷𝐴𝐷𝐸 =
𝐶𝑅
𝐶𝑅+𝐹𝐴
 𝑥 100,                                        (20) 
onde CR representa a correta rejeição, ou seja, é detectada corretamente a ausência do desvio 
e FA representa a falsa aceitação ou seja, quando é detectada a presença do desvio quando ela 
não está presente. 
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4. RESULTADOS 
 
A seguir são descritos os resultados obtidos os métodos empregando: medidas 
tradicionais, Análises LPC, cepstral e mel-cepstral.   
 
4.1 Caracterização Acústica dos Desvios Vocais com as Medidas Tradicionais 
  
Nesta Seção serão apresentados os gráficos com os valores médios encontrados para 
os métodos tradicionais, comparando os sinais desviados (sinais rugosos, soprosos e tensos) 
com os sinais saudáveis. Na Figura 14 está apresentado o comportamento da frequência 
fundamental para os sinais desviados e saudáveis. 
 
Figura 14 – Comportamento da frequência fundamental para vozes saudáveis e vozes desviadas. 
 
 
Na Figura 14 observa-se que, através da frequência fundamental, não é possível 
distinguir os sinais de vozes saudáveis dos sinais desviados, pois os valores encontrados 
variam de 100 Hz a 230 Hz para ambas as classes.  
Na Figura 15 estão ilustrados os boxplots com os resultados para a frequência 
fundamental, ilustrando os valores da média e do desvio padrão encontrado para cada classe: 
rugosa (RUG), soprosa (SOP), tensa (TEN) e saudável (SDL). 
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Figura 15 - Boxplots da frequência fundamental para sinais de voz rugosa (RUG), soprosa (SOP), tensa 
(TEN) e saudável (SDL). 
 
Analisando os boxplots da Figura 15, observa-se que as medianas encontradas para a 
frequência fundamental diferenciam apenas os sinais soprosos, sendo que as classes de sinais 
rugosos, tensos e saudáveis apresentam mediana semelhante. A dispersão apresentada para os 
sinais rugosos é superior a dispersão apresentada para os outros sinais, onde a classe que 
apresentou menor dispersão nos valores da frequência fundamental foram os sinais saudáveis.  
Na Figura 16 estão ilustrados os boxplots com os resultados para a frequência 
fundamental, ilustrando os valores da média e do desvio padrão encontrado para as vozes 
desviadas (DES) e saudáveis (SDL). 
Figura 16 - Boxplots da frequência fundamental para os sinais de vozes desviadas (DES) e saudáveis 
(SDL). 
 
 
Analisando os boxplots da Figura 16, observa-se que a frequência fundamental para os 
sinais desviados possuem dispersão em torno da mediana maior que os sinais saudáveis, em 
que a mediana é semelhante para as duas classes.  
Na Figura 17 pode ser observado o comportamento do jitter, do shimmer e do GNE 
para os sinais desviados e saudáveis. 
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Figura 17 - Comportamento das medidas: (a) jitter (b) shimmer e (c) GNE para vozes saudáveis e vozes 
desviadas. 
 
 
Na Figura 17 (a) observa-se que nos valores do jitter, para os sinais desviados, há uma 
grande variação quando comparados aos sinais saudáveis. Na Figura 17 (b) observa-se que a 
maioria dos valores obtidos para o shimmer são maiores para os sinais desviados comparados 
aos sinais saudáveis, pois representa a variação na intensidade dos ciclos adjacentes de 
vibração das pregas vocais, estando correlacionado com a presença de ruído à emissão e com 
a soprosidade (TEIXEIRA, FERREIRA, CARNEIRO, 2011). Na Figura 17 (c) observa-se 
que o GNE na maioria dos casos apresenta valores menores que um (onde quanto mais 
próximo de 1, mais o sinal se comporta como saudável) para vozes desviadas, sendo 
resultante de uma excitação do tipo ruído. 
Na Figura 18 estão ilustrados os boxplots com os resultados para o jitter, shimmer e 
GNE, ilustrando os valores da média e do desvio padrão encontrado para cada classe: rugosa  
(RUG), soprosa (SOP), tensa (TEN) e saudável (SDL). 
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Figura 18 - Boxplots do (a) jitter, (b) shimmer e (c) GNE para sinais de voz rugosa (RUG), soprosa (SOP), 
tensa (TEN) e saudável (SDL). 
 
 
Observa-se, pelos boxplots da Figura 18 (a), que o jitter apresentou maior dispersão 
para a classe rugosa e menor dispersão para as demais classes. Quanto à mediana, observou-se 
que não é possível distinguir as classes, pois apresentou valores semelhantes. Os boxplots da 
Figura 18 (b) demonstram que há uma maior dispersão dos valores do shimmer para as classes 
de sinais tensos e rugosos. Observa-se, também, que a alta dispersão diminui o desempenho 
da classificação. Na Figura 18 (c) observa-se que o GNE apresentou medianas que 
possibilitem a distinção entre as classes. Houve maior dispersão para os sinais soprosos e 
menor dispersão para os sinais saudáveis. 
Na Figura 19 estão ilustrados os boxplots com os resultados para o jitter, shimmer e 
GNE, ilustrando os valores da média e do desvio padrão encontrado para as classes desviadas 
(DES) e saudáveis (SDL). 
Os boxplots da Figura 19 (a) apresentam maior dispersão para os sinais desviados e 
menor dispersão para sinais saudáveis. Quanto à mediana, observou-se que não é possível 
distinguir as classes, pois apresentou valores semelhantes. Os boxplots da Figura 19 (b) 
demonstram que há uma maior dispersão dos valores do shimmer para as classes de sinais 
desviados. Na Figura 19 (c) observa-se que o GNE apresentou medianas que possibilitem a 
distinção entre as classes e houve maior dispersão para os sinais desviados e menor dispersão 
para os sinais saudáveis. 
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Figura 19 - Boxplots do (a) jitter, (b) shimmer e (c) GNE para sinais de voz desviadas (DES) e saudável 
(SDL). 
 
Na Figura 20 pode ser observado o comportamento do F1med, F2med e F3med para os 
sinais desviados e saudáveis.  
Figura 20 - Comportamento das medidas: (a) F1med, (b) F2med e (c) F3med para vozes saudáveis e vozes 
desviadas. 
  
Observa-se, na Figura 20, que os valores para (a) F1med, para (b) F2med e para (c) F3med 
sozinho não são bons para a classificação entre vozes desviadas e vozes saudáveis, no caso 
dos sinais selecionados, pois houve uma variação considerável para os valores encontrados.  
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Na Figura 21 estão ilustrados os boxplots com as medidas do F1med, F2med e F3med, 
ilustrando os valores da média e do desvio padrão encontrados para cada classe: rugosa 
(RUG), soprosa (SOP), tensa (TEN) e saudável (SDL). 
Na Figura 21 (a) os boxplots para o F1med não demonstram boa classificação entre os 
sinais rugosos, soprosos e saudáveis. Os valores obtidos para os sinais saudáveis apresentaram 
menor dispersão quando comparados com os demais sinais. Pode ser observado na Figura 21 
(b) que os sinais apresentaram os valores das medianas semelhantes utilizando o F2med para os 
sinais rugosos, tensos e saudáveis, diferentemente dos sinais soprosos. Os sinais soprosos 
possuem maior dispersão dos valores e os sinais saudáveis possuem menor dispersão. Os 
boxplots da Figura 21 (c) para o F3med apresentam medianas semelhantes, impossibilitando a 
separação das classes. A menor dispersão encontrada foi para os sinais rugosos e a maior para 
os sinais soprosos. 
Figura 21 - Boxplots (a) F1med, (b) F2med e (c) F3med para sinais de voz rugosa (RUG), soprosa (SOP), tensa 
(TEN) e saudável (SDL). 
 
Na Figura 22 estão ilustrados os boxplots com as medidas do F1med, F2med e F3med, 
ilustrando os valores da média e do desvio padrão encontrados para as vozes desviadas (DES) 
e saudáveis (SDL). 
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Figura 22 - Boxplots (a) F1med, (b) F2med e (c) F3med para sinais de voz desviada (DES) e saudável (SDL). 
 
 
Na Figura 22 (a) os boxplots para o F1med não demonstram boa classificação entre os 
desviados e saudáveis. Os valores obtidos para os sinais saudáveis apresentaram menor 
dispersão quando comparados com os sinais desviados. Pode ser observado na Figura 22 (b) 
que os sinais apresentaram dispersão maior utilizando o F2med para os sinais desviados, 
diferentemente dos sinais saudáveis. Os boxplots da Figura 22 (c) para o F3med apresentam 
medianas e dispersões semelhantes, dificultando a separação das classes. 
 
4.2 Resultados da Classificação dos Desvios Vocais com as Medidas Tradicionais 
 
Na Tabela 9 estão apresentados os melhores resultados com acurácia (ACUR), 
sensibilidade (SEN) e especificidade (ESP), demonstrando de forma individual e combinada a 
classificação entre Desviada Vs. Saudável, Rugosa Vs. Saudável, Tensa Vs. Saudável e 
Soprosa Vs. Saudável. A classificação foi realizada seguindo os critérios de Hosmer-
Lemeshow (2000) em que taxas de classificação abaixo de 70% não são significativas (entre 
70 e 80% são aceitáveis, entre 80 e 90%, excelentes e acima de 90% são consideradas 
excepcionais) (HOSMER & LEMESHOW, 2000). No entanto, para algumas classificações os 
melhores resultados obtiveram taxas de acurácia inferiores a 70%, sendo aqui demonstrados 
para uma posterior comparação entre os métodos aplicados na pesquisa. 
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Tabela 9 - Melhores resultados para a classificação com as características individuais. 
 
Classificação ACUR (%) SEN (%) ESP (%) Características 
Desviada Vs. 
Saudável 
80,15 ± 0,98 
75,37 ± 0,98 
81,88 ± 1,33 
77,51 ± 1,68 
80,25 ± 1,98 
76,31 ± 1,56 
Shimmer 
GNE 
Rugosa Vs. 
Saudável 
73,53 ± 2,71 
72,06 ± 3,25 
75,38 ± 3,13 
72,73 ± 3,48 
73,04 ± 7,40 
70,00 ± 0,96 
Shimmer 
GNE 
Tensa Vs. 
Saudável 
67,65 ± 2,76 74,54 ± 3,76 64,09 ± 4,73 Shimmer 
Soprosa Vs. 
Saudável 
80,88 ± 0,85 86,21 ± 1,83 77,81 ± 0,65 GNE 
  ACUR: acurácia; SEN: sensibilidade; ESP: especificidade; GNE: Glottal to Noise Excitation Ratio.  
 
Observa-se pela Tabela 9 que as melhores classificações ocorreram na distinção entre 
vozes soprosas e saudáveis e na distinção entre vozes desviadas e saudáveis. Para o primeiro 
caso, a medida utilizada foi o GNE e para o segundo caso a medida utilizada foi o shimmer, 
onde ambas as classificações apresentaram acurácia acima de 80%. Entre as quatro classes, o 
caso de classificação com menor taxa de classificação foi para a distinção entre vozes tensas e 
vozes saudáveis, proporcionando uma acurácia média de 67% para a melhor medida, 
apresentando o shimmer como melhor medida. 
Na Tabela 10 observam-se as matrizes de confusão para a classificação Rugosa Vs. 
Soprosa, apresentando uma acurácia de 68,66% utilizando como medida o GNE. 
Tabela 10 -  Matriz de confusão para a discriminação entre sinais de voz rugosos e sinais de voz soprosos – 
medidas individuais 
CLASSE RUGOSA SOPROSA 
RUGOSA 18 12 
SOPROSA 11 19 
 
Na Tabela 11 observam-se as matrizes de confusão para a classificação Rugosa Vs. 
Tensa, apresentando uma acurácia de 65,45% utilizando o F1med como medida. 
 
Tabela 11 - Matriz de confusão para a discriminação entre sinais de voz rugosos e sinais de voz tensos – 
medidas individuais. 
CLASSE RUGOSA TENSA 
RUGOSA 23 7 
TENSA 11 19 
 
 
Na Tabela 12 observam-se as matrizes de confusão para a classificação Tensa Vs. 
Soprosa, apresentando uma acurácia de 72,22% utilizando o GNE. 
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Tabela 12 - Matriz de confusão para a discriminação entre sinais de voz tensos e sinais de voz soprosos – 
medidas individuais. 
CLASSE TENSA SOPROSA 
TENSA 22 8 
SOPROSA 7 23 
 
Nas classificações realizadas entre os desvios vocais observou-se que a melhor medida 
individual foi o GNE realizando a classificação entre sinais tensos e soprosos. A melhor 
classificação com medidas individuais entre os desvios deu-se para a distinção entre sinais 
tensos e soprosos. 
Na Tabela 13, é apresentada a classificação com as medidas combinadas. As taxas de   
acurácia média encontradas são superiores a 70%, onde a característica GNE, aparece em 
todas as combinações, associada a outras medidas para a discriminação entre Desviada Vs. 
Saudável, Rugosa Vs. Saudável, Tensa Vs. Saudável e Soprosa Vs. Saudável. 
 
Tabela 13 - Melhores resultados para a classificação com as características combinadas. 
 
Classificação ACUR (%) SEN (%) ESP (%) Características 
Desviada Vs. 
Saudável 
83,09 ± 0,98 86,19 ± 1,18 72,52 ± 2,28 
F1med, F2med, Jitter, Shimmer, 
GNE 
Rugosa Vs. 
Saudável 
77,21 ± 1,05 84,31 ± 1,14 72,30 ± 1,65 F2med, GNE, Shimmer 
Tensa Vs. 
Saudável 
75,00 ± 2,31 80,71 ± 2,95 70,77 ± 2,27 F1med, F2med, F3med, F0med, GNE 
Soprosa Vs. 
Saudável 
86,76 ± 0,72 87,88 ± 1,48 85,71 ± 0,75 F1med, F2med, GNE 
ACUR: acurácia; SEN: sensibilidade; ESP: especificidade; GNE: Glottal to Noise Excitation Ratio; F0med: frequência fundamental média; 
F1med: primeiro formante médio; F2med: segundo formante médio; F3med: terceiro formante médio. 
 
 
Na distinção entre vozes desviadas e vozes saudáveis observa-se, pela Tabela 13, que 
a melhor combinação utilizou três características (F1med, F2med, GNE) para distinção entre 
vozes soprosas e vozes saudáveis, com acurácia média de 86%. A classificação entre vozes 
desviadas e saudáveis também obteve uma boa classificação utilizando cinco medidas (F1med, 
F2med, jitter, shimmer e GNE), apresentando acurácia superior a 80%.  A combinação menos 
significativa de acordo com os critérios de Hosmer & Lemeshow (2000), se deu para a 
distinção entre vozes tensas e vozes saudáveis apresentando cinco características (F1med, F2med, 
F3med, F0med, GNE), obtendo acurácia de 75%, considerada aceitável. Na classificação entre 
desviada e saudável e entre soprosa e saudável, a acurácia é considerada excelente sob os 
critérios de Hosmer & Lemeshow (2000).  
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Na Tabela 14 observam-se as matrizes de confusão para a classificação Rugosa Vs. 
Soprosa, em que as características combinadas que melhor classificaram os desvios vocais 
foram F1med, F2med, jitter, shimmer e GNE, apresentando uma acurácia de 74,58%. 
 
Tabela 14 - Matriz de confusão para a discriminação entre sinais de voz rugosos e sinais de voz soprosos – 
medidas combinadas. 
CLASSE RUGOSA SOPROSA 
RUGOSA 23 7 
SOPROSA 7 23 
 
Na Tabela 15 observam-se as matrizes de confusão para a classificação Rugosa Vs. 
Tensa, apresentando uma acurácia de 67,27% em que as características combinadas que 
melhor classificaram foram F1med e F3med.   
 
Tabela 15 - Matriz de confusão para a discriminação entre sinais de voz rugosos e sinais de voz tensos – 
medidas combinadas. 
CLASSE RUGOSA TENSA 
RUGOSA 21 9 
TENSA 10 20 
 
 
Na Tabela 16 observam-se as matrizes de confusão para a classificação Tensa Vs. 
Soprosa, apresentando uma acurácia de 81,48%, considerada excelente, em que as 
características combinadas que melhor classificaram foram F0med, F1med, F2med, F3med, jitter e 
GNE. 
 
Tabela 16 - Matriz de confusão para a discriminação entre sinais de voz tensos e sinais de voz soprosos – 
medidas individuais. 
CLASSE TENSA SOPROSA 
TENSA 25 5 
SOPROSA 6 24 
 
Na Tabela 17 é apresentado um resumo da avaliação do desempenho para a 
classificação entre os desvios utilizando as características tradicionais. 
 
Tabela 17-  Resumo da avaliação de desempenho na discriminações entre os desvios vocais. 
CLASSE ACURÁCIA Medidas 
RUGOSA Vs. SOPROSA 74,58%. 
F1med, F2med, jitter, shimmer e 
GNE 
RUGOSA Vs. TENSA 67,27% F1med e F3med 
TENSA Vs. SOPROSA 81,48%   
F0med, F1med, F2med, F3med, jitter 
e GNE 
ACUR: acurácia; SEN: sensibilidade; ESP: especificidade; GNE: Glottal to Noise Excitation Ratio; F0med: frequência fundamental média; 
F1med: primeiro formante médio; F2med: segundo formante médio; F3med: terceiro formante médio. 
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Pode-se concluir, a partir dos resultados obtidos com as medidas tradicionais, que 
apresentaram uma boa classificação utilizando as medidas lineares extraídas atingindo 
acurácia de 86%, exceto para a distinção entre vozes rugosas e tensas. Vale ressaltar que entre 
as medidas tradicionais as que melhor classificaram foram as medidas de perturbação da 
frequência fundamental (jitter) e de ruído (GNE), demonstrado a presença clara dessas 
componentes nos desvios vocais.  
Neste trabalho também são avaliadas outras medidas que não dependam da frequência 
fundamental como coeficientes LPC, coeficientes cepstrais e mel-cepstrais para observar 
como se comportam na classificação dos desvios vocais. 
 
4.2.1 Discussão dos resultados com as medidas tradicionais 
 
Entre as medidas tradicionais empregadas algumas obtiveram maior potencial 
discriminativo na classificação entre sinais desviados e saudáveis (como o shimmer e o GNE 
atingindo acurácia de 80% na classificação entre vozes soprosas e saudáveis e vozes 
desviadas e saudáveis), bem como entre os desvios (GNE apresentou acurácia de 72% na 
classificação entre sinais tensos e soprosos), onde houve maior destaque quando as medidas 
foram combinadas, pois a classificação atingiu acurácia de 86% na classificação entre sinais 
de vozes soprosas e saudáveis e de 83% na classificação entre sinais de vozes desviadas 
(rugosidade, tensão e soprosidade) e sinais saudáveis. De maneira individual as características 
que mais se destacaram foram o shimmer e o GNE e na combinação das medidas as 
frequências formânticas, a frequência fundamental e o jitter apareceram, influenciando no 
aumento do potencial discriminativo das medidas.  
O GNE foi a medida com maior destaque. Acredita-se que isso ocorreu por que o GNE 
demonstra o ruído glotal presente nos sinais, em que os sinais estudados possuem como 
característica a soprosidade, influenciando na quantificação do desvio, como demonstrado na 
pesquisa de Lopes et. al. (2016). Quanto ao shimmer, sua presença foi mais evidente na 
classificação entre os sinais rugosos e saudáveis e entre os sinais desviados e saudáveis, como 
também foi observado por Baravieira (2016). De acordo com Costa (2008) a presença do 
shimmer demonstra uma percepção indireta do ruído na produção vocal, presente em alguns 
desvios.  
Na Figura 23 é apresentado um gráfico comparativo dos resultados obtidos com as 
medidas tradicionais de maneira individual e combinada, bem como com os resultados 
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obtidos por Lopes et al. (2016) e por Costa (2008), onde para o trabalho de Costa será 
comparado apenas a classificação obtida para a distinção entres sinais de vozes afetados por 
Edema nas pregas vocais e vozes saudáveis com a classificação obtida para a discriminação 
entre vozes desviadas e saudáveis. 
 
Figura 23 Comparação dos resultados obtidos com as medidas individuais, combinadas, resultados 
obtidos por Lopes et al. (2016) e por Costa (2008). 
 
 
Na Figura 23 observa-se que as medidas tradicionais de maneira combinada 
demonstraram um potencial discriminativo melhor que as medidas individuais na maioria dos 
casos. Mas, na distinção entre vozes rugosas e tensas, a combinação das medidas não 
melhorou a discriminação, onde a acurácia foi inferior a 70%, não classificando bem os sinais. 
Quando comparado os resultados obtidos nesta pesquisa com os resultados de Lopes et al. 
(2016) observa-se que, em alguns casos, foi semelhante o resultado da classificação realizada 
(exceto para a distinção entre vozes rugosas e tensas, onde a classificação de Lopes et al. 
(2016), se mostrou melhor).  
Vale ressaltar que que foram utilizados classificadores diferentes (Lopes utilizou a 
análise discriminante quadrática e, nesta pesquisa, foi empregada a rede MLP).  Os resultados 
indicam que o classificador MLP empregado possui um potencial discriminativo semelhantes 
ao classificador Discriminante Quadrático, o que demonstra a grande relevância das 
características empregadas e não, exclusivamente, do classificador. Destaca-se, ainda, que 
RUG vs.
SDL
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SDL
SOP vs.
SDL
DES vs.
SDL
RUG vs.
TEN
RUG vs.
SOP
TEN vs.
SOP
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nesta pesquisa foram realizadas mais classificações que o trabalho de Lopes et al. Na Figura 
23 onde está vazio, não foi realizada a classificação pelo(s) autor(es). 
Costa, S. (2008) avaliou o desempenho da classificação na detecção de desordens 
vocais em sinais afetados por edema nas pregas vocais, utilizando os coeficientes LPC, 
cepstrais e mel cepstrais, com quantização vetorial. A autora, em sua tese, obteve acurácia de 
90%, 97% e 99%, na detecção da patologia, utilizando os coeficientes cepstrais, mel-cepstrais 
e LPC, respectivamente. No entanto, vale ressaltar, que na pesquisa citada, não foi utilizada a 
validação cruzada, ficando os resultados restritos ao contexto dos sinais analisados. Mudando 
o codebook, ou os sinais de teste, os resultados poderiam variar. 
 
4.3 Resultados obtidos – Análise LPC, Cepstral e Mel-Cepstral 
 
A seguir, são apresentados os resultados obtidos através Análises LPC (coeficientes 
LPC), cepstral (coeficientes cepstrais) e mel-cepstral (coeficientes mel-cepstrais). 
  
4.3.1 Análise LPC 
 
Na Figura 24 é apresentada a distribuição dos sinais de vozes saudáveis e desviadas 
(rugosas, soprosas e tensas) de acordo com a distorção euclidiana encontrada para 16, 32, 
64,128, 256, 512 e 1024 níveis, empregada na quantização vetorial com os coeficientes LPC.  
Observa-se pela Figura 24 que não há uma clara separação entre as vozes saudáveis e 
desviadas, mostrando que os coeficientes LPC não conseguem distinguir entre as classes de 
forma clara. Observa-se, ainda, que quanto maior o número de níveis, maior a variabilidade 
dos valores das distorções encontradas com os coeficientes LPC para os sinais saudáveis. 
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Figura 24 - Comportamento da distorção para vozes saudáveis e vozes desviadas para os diversos 
números de níveis com os coeficientes LPC: (a) 16; (b) 32; (c) 64; (d) 128; (e) 256; (f) 512 e (g) 1024. 
 
Na Figura 25 estão ilustrados os boxplots com os resultados para as distorções com os 
coeficientes LPC para os diversos níveis de quantização as classes rugosa (RUG), soprosa 
(SOP), tensa (TEN) e saudável (SDL). 
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Figura 25 - Comportamento da distorção para vozes rugosas (RUG), tensas (TEN), soprosa (SOP) e 
saudáveis (SDL) para os diversos número de níveis com os coeficientes LPC: (a) 16; (b) 32; (c) 64; (d) 128; 
(e) 256; (f) 512 e (g) 1024. 
 
Observa-se na Figura 25 que as dispersões para as quatro classes possuem intervalos 
semelhantes e as medidas não se diferenciam. Quanto à avaliação das distorções pelos níveis, 
observa-se que quanto maior o número de níveis de quantização, maiores são as dispersões 
para as distorções, não havendo muita variação para as distorções com os sinais rugosos. 
Na Figura 26 estão ilustrados os boxplots com os resultados para as distorções com os 
coeficientes LPC para os diversos níveis de quantização para os sinais desviados (DES) e 
saudáveis (SDL). 
Observa-se, na Figura 26, que as dispersões para os sinais saudáveis e desviados para 
16 e 32 níveis de quantização possuem intervalos semelhantes e as medidas não se 
diferenciam. A partir 128 níveis os sinais de vozes saudáveis apresentam dispersão maior que 
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os sinais de vozes desviadas para os coeficientes LPC. Não é possível ver separação entre as 
medianas em todos os níveis. 
Figura 26 - Comportamento da distorção para vozes desviadas (DES) e saudáveis (SDL) para os diversos 
números de níveis com os coeficientes LPC: (a) 16; (b) 32; (c) 64; (d) 128; (e) 256; (f) 512 e (g) 1024. 
 
 
4.3.2 Análise cepstral – coeficientes cepstrais  
 
Na Figura 27 é apresentada a distribuição dos sinais de vozes saudáveis e desviadas 
(rugosas, soprosas e tensas) de acordo com a distorção euclidiana encontrada para cada 
número de níveis, empregada na quantização vetorial com os coeficientes cepstrais. 
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Figura 27 - Comportamento da distorção para vozes saudáveis e vozes desviadas para os diversos 
números de níveis com os coeficientes cepstrais: (a) 16; (b) 32; (c) 64; (d) 128; (e) 256; (f) 512 e (g) 1024. 
 
Observa-se pela Figura 27 que os valores encontrados para as distorções dos sinais 
saudáveis estão dentro dos valores para as distorções dos sinais desviados, não havendo uma 
clara separação entre as vozes saudáveis e desviadas, mostrando que a distorção encontrada 
para os coeficientes cepstrais com os níveis utilizados não ajudam na classificação dos sinais. 
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Na Figura 28 estão ilustrados os boxplots com os resultados para as distorções com os 
coeficientes cepstrais para os diversos níveis de quantização, para as classes: rugosa (RUG), 
soprosa (SOP), tensa (TEN) e saudável (SDL). 
Figura 28 - Comportamento da distorção para vozes rugosas (RUG), tensas (TEN), soprosa (SOP) e 
saudáveis (SDL) para os diversos números de níveis com os coeficientes cepstrais: (a) 16; (b) 32; (c) 64; (d) 
128 níveis; (e) 256; (f) 512 e (g) 1024. 
 
 
 
Na Figura 28 as dispersões obtidas com os coeficientes cepstrais para os diferentes 
níveis de quantização para os sinais rugosos, tensos e saudáveis possuem intervalos 
semelhantes em 16, 32, 64 e 128 níveis, onde apenas para os sinais soprosos a dispersão é 
pequena e seus valores estão dentro das demais classes. Para os sinais saudáveis observa-se 
que quanto maior o número de níveis, menor é a distorção encontrada e a classe que possui 
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maior intervalo de dispersão são os sinais rugosos. Não é possível realizar distinção entre as 
classes visto que os valores encontrados possuem intervalos semelhantes, dificultando na 
classificação. Quanto à avaliação das distorções pelos níveis, observa-se que quanto maior o 
número de níveis de quantização maiores são as dispersões para as distorções em algumas 
classes. 
Na Figura 29 estão ilustrados os boxplots com os resultados para as distorções com os 
coeficientes cepstrais, para os diversos números níveis de quantização, para os sinais 
desviados (DES) e saudáveis (SDL), empregados nesta pesquisa. 
Figura 29 Comportamento da distorção para vozes desviadas (DES) e saudáveis (SDL) para os diversos 
números de níveis com os coeficientes cepstrais: (a) 16; (b) 32; (c) 64; (d) 128; (e) 256; (f) 512 e (g) 1024. 
 
Na Figura 29 as dispersões obtidas com os coeficientes cepstrais para os diferentes 
níveis de quantização para os sinais desviados e saudáveis possuem intervalos semelhantes 
para 16, 32, 64 e 128 níveis. Para os sinais saudáveis observa-se que quanto maior o número 
de níveis, menor é a distorção encontrada. Não é possível realizar distinção entre as classes 
visto que os valores encontrados possuem intervalos semelhantes, dificultando na 
classificação.  
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4.3.3 Análise mel-cepstral – coeficientes mel-cepstrais 
 
Na Figura 30 encontra-se a distribuição dos sinais de vozes saudáveis e desviadas 
(rugosas, soprosas e tensas) de acordo com a distorção euclidiana encontrada para cada 
número de níveis, empregada na quantização vetorial com os coeficientes mel-cepstrais.  
Figura 30 - Comportamento da distorção para vozes saudáveis e vozes desviadas para os diversos 
números de níveis com os coeficientes mel-cepstrais. (a) 16; (b) 32; (c) 64; (d) 128; (e) 256; (f) 512 e (g) 
1024. 
 
 
Observa-se pela Figura 30 que os valores encontrados para as distorções dos sinais 
saudáveis estão dentro dos valores para as distorções dos sinais desviados, não havendo uma 
clara separação entre as vozes saudáveis e desviadas. Em alguns níveis é possível observar 
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que as distorções para os sinais saudáveis são menores que para os sinais desviados (por 
exemplo, 16 e 1024 níveis). 
Na Figura 31 estão ilustrados os boxplots com os resultados para as distorções com os 
coeficientes mel-cepstrais para os diversos níveis de quantização, ilustrando os valores da 
média e do desvio padrão encontrado para cada classe: rugosa (RUG), soprosa (SOP), tensa 
(TEN) e saudável (SDL). 
Figura 31 – Comportamento da distorção para vozes rugosas (RUG), tensas (TEN), soprosa (SOP) e 
saudáveis (SDL) para diversos números de níveis com os coeficientes mel-cepstrais: (a) 16; (b) 32; (c) 64; 
(d) 128; (e) 256; (f) 512 e (g) 1024. 
 
Na Figura 31 é possível observar os boxplots obtidos com as distorções euclidianas 
encontrada com os coeficientes mel-cepstrais para os diferentes números de níveis de 
quantização. Observa-se que os sinais rugosos comparados aos demais sinais apresentaram 
maior dispersão em todos os níveis de quantização. Houve grande variação para as distorções 
quanto ao número de níveis com os sinais tensos, soprosos e saudáveis com 32 e 64 níveis de 
quantização é possível distinguir os sinais soprosos dos sinais tensos. Os sinais soprosos, 
tensos e saudáveis possuem menor dispersão, comparado com os sinais rugosos. Quanto aos 
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níveis de quantização, observa-se que quanto maior o número de níveis menor é a dispersão 
para as classes rugosa, tensa e saudável ocorrendo o inverso para a classe soprosa. 
Na Figura 32 estão ilustrados os boxplots com os resultados para as distorções com os 
coeficientes mel-cepstrais para os diversos números de níveis de quantização, ilustrando os 
valores da média e do desvio padrão encontrado para os sinais de vozes desviadas (DES) e 
saudáveis (SDL). 
Figura 32 – Comportamento da distorção para vozes desviadas (DES) e saudáveis (SDL) para diversos 
números de níveis, com os coeficientes mel-cepstrais: (a) 16; (b) 32; (c) 64; (d) 128; (e) 256; (f) 512 e (g) 
1024. 
 
Na Figura 32 é possível observar os boxplots obtidos com as distorções euclidianas 
encontrada com os coeficientes mel-cepstrais para os diferentes níveis de quantização. 
Observa-se que os sinais desviados comparados aos sinais saudáveis apresentaram menor 
dispersão para 16 níveis, e para os demais níveis sua dispersão é maior. Para 16, 32 e 64 
níveis, é possível distinguir os sinais desviados e saudáveis pelas medianas. Quanto aos níveis 
de quantização, observa-se que quanto maior o número de níveis maior é a dispersão para os 
sinais desviados. 
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4.4 Resultados da Classificação dos Desvios Vocais com as Análises LPC, Cepstral e 
Mel-Cepstral 
 
Nesta secção são apresentados os resultados obtidos com as distorções apresentando as 
tabelas de classificação obtidas com as curvas ROC (Receive Operator Characteristic Curve) 
e as curvas ROC obtidos para os coeficientes LPC, cepstrais e mel-cepstrais, bem como 
também serão demonstrados os resultados obtidos através do classificador utilizando as 
médias dos coeficientes LPC, cepstrais e mel-cepstrais na classificação dos sinais saudáveis e 
desviados (rugosos, tensos e soprosos). A classificação foi realizada seguindo os critérios de 
Hosmer-Lemeshow (2000), mas para algumas classificações os melhores resultados 
obtiveram taxas de acurácia inferiores a 70%, sendo aqui demonstrados para uma posterior 
comparação entre os métodos aplicados na pesquisa. 
 
4.4.1 Resultados obtidos com as curvas ROC 
 
Para realizar a avaliação da classificação e demonstrar os resultados obtidos, foram 
utilizados gráficos das curvas ROC. A Curva ROC (Receive Operator Characteristic Curve) é 
um método muito utilizado para avaliação de desempenho em testes de diagnósticos médicos.  
Para o cálculo da curva ROC emprega-se uma regra de decisão (pertence ou não 
pertence a classe) baseada na busca por um ponto de corte, de forma que valores menores ou 
iguais a este ponto de corte são classificados com pertencentes a classe e, analogamente, 
valores com resposta ao teste maiores que o ponto de corte são classificados como não 
pertencentes a classe (ou vice-versa). Dessa forma, para diferentes pontos de corte, dentro dos 
possíveis valores que o teste produz, é possível estimar características como sensibilidade e 
especificidade explicadas anteriormente (MARTINEZ; LOUZADA-NETO; PEREIRA, 
2003). Com este método de classificação as curvas de diferentes testes diagnósticos podem 
ser comparadas, quanto melhor o resultado da comparação, mais perto está a curva do canto 
superior esquerdo dos gráficos (COSTA, 2008). 
Na Tabela 18 são apresentados os melhores resultados obtidos com a curva ROC para 
os coeficientes cepstrais e mel-cepstrais na distinção de sete casos de classificação (vozes 
Rugosas Vs. Saudáveis, vozes Tensas Vs. Saudáveis, vozes Soprosas Vs. Saudáveis, vozes 
Desviadas Vs. Saudáveis, vozes Rugosas Vs. Tensas, vozes Rugosas Vs. Soprosas e vozes 
Tensas Vs. Soprosas) apresentando qual foi o melhor número de níveis de quantização para 
realizar a classificação baseado nas tabelas apresentadas no Apêndice A. As taxas de 
classificação utilizando os coeficientes LPC não obtiveram bons resultados (taxas inferiores 
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(menores que 70%) às encontradas com os coeficientes cepstrais e mel-cepstrais na 
classificação), então por este motivo, não foram expostas. 
Tabela 18– Melhores casos de classificação com as medidas de distorção dos coeficientes - Curva ROC. 
CLASSE FA CA CR ACUR (%) SEN (%) ESP (%) Medida          Nível  
Desviada Vs. 
Saudável 
0,15 0,70 0,85 77,84 70,69 85,00 MEL 16 
Rugosa Vs. 
Saudável 
0,15 
0,25 
0,2 
0,65 
0,70 
0,65 
0,85 
0,75 
0,80 
75,00 
72,50 
72,50 
65,00 
70,00 
65,00 
85,00 
75,00 
80,00 
MEL 
MEL  
MEL  
16 
32 
256 
Tensa Vs. 
Saudável 
0,2 
0,15 
0,20 
0,84 
0,84 
0,89 
0,80 
0,85 
0,80 
82,10 
84,60 
84,73 
84,21 
84,21 
89,47 
80,00 
85,00 
80,00 
MEL 
MEL 
CEPS 
256 
512 
1024 
Soprosa Vs. 
Saudável 
0,20 
0,15 
0,20 
0,78 
0,78 
0,84 
0,80 
0,85 
0,80 
79,47 
81,97 
82,10 
78,95 
78,95 
84,21 
80,00 
85,00 
80,00 
MEL 
MEL 
CEPS 
16 
32 
256 
Rugosa Vs. 
Tensa 
0,15 
0,26 
0,10 
0,21 
0,70 
0,85 
0,65 
0,75 
0,84 
0,73 
0,89 
0,78 
77,10 
79,34 
77,23 
76,97 
70,00 
85,00 
65,00 
75,00 
84,21 
73,68 
89,47 
78,94 
MEL 
MEL 
CEPS 
CEPS 
32 
128 
512 
1024 
Rugosa Vs. 
Soprosa 
0,15 
0,15 
0,65 
0,60 
0,84 
0,84 
74,60 
72,10 
65,00 
60,00 
84,21 
84,21 
CEPS 
MEL 
32 
1024 
Tensa Vs. 
Soprosa 
0,10 
0,15 
0,10 
0,73 
0,84 
0,84 
0,89 
0,84 
0,89 
81,57 
84,21 
86,84 
73,68 
84,21 
84,21 
89,47 
84,21 
89,47 
CEPS 
MEL 
MEL 
256 e 32 
512 
1024 
FA: falsa aceitação; CA: correta aceitação; CR: correta rejeição; ACUR: acurácia; SEN: sensibilidade; ESP: especificidade; MEL: 
coeficientes mel cepstrais; CEPS: coeficientes cepstrais.  
 
Observa-se pela Tabela 18 que os melhores resultados de classificação foram obtidos 
com os coeficientes cepstrais (CEPS) e mel-cepstrais (MEL). O maior destaque na 
classificação, utilizando as medidas de distorções, foram a distinção entre vozes tensas e 
saudáveis, soprosas e saudáveis, rugosas e soprosas, todas utilizando os coeficientes mel-
cepstrais como melhor medida. O número de níveis igual a 16 obteve menor destaque na 
classificação. Isso pode ter corrido por que, quando é realizada a quantização vetorial, ocorre 
perda de informação, já que quanto menor o número de níveis de quantização, menor é a 
quantidade de informação sobre o sinal. Quanto maior o número de níveis, maiores são as 
taxas de classificação, como pode ser observado na Tabela 18. No entanto, o custo 
computacional aumenta proporcionalmente ao número de níveis. 
Na Figura 33 são apresentados os gráficos contendo as curvas ROC para distorções 
euclidianas com os coeficientes LPC, demonstrando como se comportou a curva para cada 
nível de quantização na classificação dos sinais.  
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Figura 33 - Comportamento da curva ROC com as distorções dos coeficientes LPC para cada número de 
níveis de quantização. (a) vozes Rugosas Vs. Saudáveis; (b) vozes Tensas Vs. Saudáveis; (c) vozes Soprosas 
Vs. Saudáveis; (d) vozes Desviadas Vs. Saudáveis; (e) vozes Rugosas Vs. Tensas; (f) vozes Rugosas Vs. 
Soprosas e (g) vozes Tensas Vs. Soprosas. 
 
 
Na Figura 34 são apresentados os gráficos contendo as curvas ROC para as distorções 
euclidianas com os coeficientes cepstrais, demonstrando como se comportou a curva para 
cada número de níveis de quantização na classificação dos sinais.  
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Figura 34 - Comportamento da curva ROC com as distorções dos coeficientes cepstrais para cada número 
de níveis de quantização. (a) vozes Rugosas Vs. Saudáveis; (b) vozes Tensas Vs. Saudáveis; (c) vozes 
Soprosa Vs. Saudáveis; (d) vozes Desviadas Vs. Saudáveis; (e) vozes Rugosas Vs. Tensas; (f) vozes Rugosas 
Vs. Soprosas e (g) vozes Tensas Vs. Soprosas. 
 
84 
 
 
Na Figura 35 são apresentados os gráficos contendo as curvas ROC’s para as 
distorções euclidianas com os coeficientes mel-cepstrais, demonstrando como se comportou a 
curva para cada nível de quantização na classificação dos sinais. 
Figura 35 - Comportamento da curva ROC com as distorções dos coeficientes mel-cepstrais para cada 
nível de quantização. (a) vozes Rugosas Vs. Saudáveis; (b) vozes Tensas Vs. Saudáveis; (c) vozes Soprosa 
Vs. Saudáveis; (d) vozes Desviadas Vs. Saudáveis; (e) vozes Rugosas Vs. Tensas; (f) vozes Rugosas Vs. 
Soprosas e (g) vozes Tensas Vs. Soprosas. 
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Dessa forma, é possível observar o desempenho entre os métodos LPC, cepstrais e 
mel-cepstrais na classificação e qual o número de níveis que apresenta melhor resultado. Os 
resultados das curvas demonstrados nas Figuras 33, 34 e 35 confirmam a superioridade dos 
coeficientes cepstrais e mel-cepstrais em relação aos coeficientes LPC na classificação dos 
sinais, onde a classificação utilizando os coeficientes mel-cepstrais obteve o maior destaque 
entre os três métodos. Quanto ao número de níveis, houve uma grande variação na 
classificação, não sendo possível ainda definir um valor único que sirva para os sete casos de 
classificação.  
 
4.4.2 Resultados obtidos com classificador MLP 
 
Nesta secção são apresentados os resultados obtidos através do classificador na 
classificação dos sinais desviados (rugosos, soprosos e tensos) e sinais saudáveis. A 
classificação foi realizada de duas maneiras. A primeira classificação utilizou os codebooks 
dos coeficientes LPC, cepstrais e mel-cepstrais, com os diversos níveis para realizar a 
classificação e assim observar quais as características e o número de níveis que melhor 
diferenciasse as classes, aqui será chamado de Caso 1. E a segunda classificação utilizou 
como características de entrada para cada sinal de voz um vetor com as médias dos 
coeficientes LPC (LPCmed), cepstrais (CEPSmed) e mel-cepstrais (MELmed) obtidos para cada 
sinal e será chamado de Caso 2. 
 
4.4.2.1 Caso 1 de classificação com o classificador MLP 
 
Na Tabela 19 são apresentados os melhores resultados obtidos (baseados nas tabelas 
do Apêndice C) com o classificador MLP utilizando como características de entrada os 
codebooks com os coeficientes LPC (codebook LPC), cepstrais (codebook CEPS) e mel-
cepstrais (codebook MEL) com os diferentes números de níveis de quantização na distinção de 
quatro casos de classificação (vozes Rugosas Vs. Saudáveis, vozes Tensas Vs. Saudáveis, 
vozes Soprosas Vs. Saudáveis e vozes Desviadas Vs. Saudáveis) apresentando o melhor 
número de níveis de quantização encontrado no processo de classificação, seguindo os 
critérios de Hosmer-Lemeshow (2000). No entanto, para algumas classificações os melhores 
resultados obtiveram taxas de acurácia inferiores a 70%, sendo aqui demonstrados para uma 
posterior comparação entre os métodos aplicados na pesquisa. 
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Tabela 19 - Melhores casos de classificação com os codebooks para os coeficientes LPC, cepstrais e mel-
cepstrais – Classificador MLP, com N níveis. 
ClASSE ACUR (%) SEN (%) ESP (%) Medida N  
Desviada Vs. 
Saudável 
73.14  0.61 
75.00  0.01 
75.00  0.00 
67.71  0.68 
75.00  0.02 
75.00  0.00 
84.00  0.25 
75.07  0.31 
75.00  0.04 
codebook LPC 
codebook CEPS  
codebook MEL 
256 
256 
32 
Rugosa Vs. 
Saudável 
57.42  0.91 56.07  0.70 55.23  1.22 codebook LPC 128 
Tensa Vs. 
Saudável 
71.29  0.18 81.70  0.67 66.03  0.34 codebook LPC 256 
Soprosa Vs. 
Saudável 
73.14  0.61 67.71  0.68 84.00  0.25 codebook CEPS 256 
ACUR: acurácia; SEN: sensibilidade; ESP: especificidade; LPC: coeficientes predição linear; MEL: coeficientes mel-cepstrais; CEPS: 
coeficientes cepstrais.  
.  
Pela Tabela 19 pode-se observar que a melhor classificação foi encontrada para a 
discriminação entre sinais de vozes tensas e saudáveis, soprosas e saudáveis e entre sinais de 
vozes desviadas e saudáveis atingindo taxas de acurácia de 70% utilizando coeficientes LPC, 
cepstrais e mel-cepstrais. A classificação entre sinais rugosos e saudáveis não foi efetiva, já 
que a taxa de acurácia foi inferior a 60% utilizando como característica o codebook com os 
coeficientes LPC. Neste caso de classificação as características codebook CEPS e codebook 
MEL não estão presentes, pois as taxas de classificação foram inferiores a 55%. Quanto ao 
número de níveis de quantização, o que obteve maior destaque foi N=256, não sendo efetivo 
apenas na classificação de sinais de vozes rugosas e saudáveis. 
Na Tabela 20 observa-se a matriz de confusão para a classificação Rugosa Vs. 
Soprosa, em que a característica que melhor classificou foi o codebook CEPS com 256 níveis, 
apresentando uma acurácia de 76,17%. 
Tabela 20 - Matriz de confusão para a discriminação entre sinais de voz rugosos e sinais de voz soprosos 
com o codebook. 
CLASSE RUGOSA SOPROSA 
RUGOSA 22 8 
SOPROSA 6 24 
 
Na Tabela 21 observa-se a matriz de confusão para a classificação Rugosa Vs. Tensa, 
apresentando uma acurácia de 71,19% em que a característica utilizada para a classificação 
foi codebook LPC com 256 níveis.  
Tabela 21 - Matriz de confusão para a discriminação entre sinais de voz rugosos e sinais de voz tensos com 
o codebook. 
CLASSE RUGOSA TENSA 
RUGOSA 25 5 
TENSA 10 20 
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Na Tabela 22 observa-se a matriz de confusão para a classificação Tensa Vs. Soprosa, 
apresentando uma acurácia de 75%. Apresentando esta taxa de acurácia tanto na classificação 
com o codebook LPC como com o codebook CEPS, ambos com 256 níveis de quantização.  
Tabela 22 - Matriz de confusão para a discriminação entre sinais de voz soprosos e sinais de voz tensos 
com o codebook. 
 
CLASSE TENSA SOPROSA 
TENSA 25 5 
SOPROSA 9 21 
 
Na Tabela 23 encontra-se a um resumo da avaliação do desempenho na discriminação 
entre os desvios vocais utilizando os codebooks dos coeficientes LPC, cepstrais e mel-
cepstrais. 
 
Tabela 23 -  Resumo da avaliação de desempenho na discriminações entre os desvios vocais – codebooks 
LPC, CEPS e MEL. 
CLASSE ACURÁCIA Nº de Níveis   Medidas 
RUGOSA Vs. SOPROSA 76,17% 256 Codebook CEPS 
RUGOSA Vs. TENSA 71,19% 256 codebook LPC 
TENSA Vs. SOPROSA 75% 256 codebook CEPS, codebook  LPC 
LPC: coeficientes predição linear; MEL: coeficientes mel cepstrais; CEPS: coeficientes cepstrais.  
 
Observa-se pelas matrizes de confusão apresentadas (Tabelas 20, 21 e 22) e pela 
Tabela 23, que os coeficientes cepstrais e LPC foram mais eficientes na classificação entre os 
desvios, onde os coeficientes mel-cepstrais não foram tão efetivos. O melhor número de 
níveis foi 256, estando presente nos três casos de classificação. 
 
4.4.2.2 Caso 2 de classificação com o classificador MLP 
 
Na Tabela 24 são apresentados os melhores resultados (baseados nas tabelas do 
Apêndice D) obtidos com o classificador MLP utilizando como características de entrada um 
vetor com as médias dos coeficientes LPC (LPCmed), cepstrais (CEPSmed) e mel-cepstrais 
(MELmed) na distinção de quatro casos de classificação (vozes Rugosas Vs. Saudáveis, vozes 
Tensas Vs. Saudáveis, vozes Soprosas Vs. Saudáveis e vozes Desviadas Vs. Saudáveis). A 
classificação foi realizada seguindo os critérios de Hosmer-Lemeshow (2000).  
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Tabela 24 - Melhores casos de classificação com a média dos coeficientes LPC (LPCmed), cepstrais 
(CEPSsmed) e mel-cepstrais (MEL) – Classificador MLP. 
Classificação ACUR (%) SEN (%) ESP (%) Medida 
     
Desviada Vs. 
Saudável 
77.73 ± 1.71 
77.54 ± 1.93 
73.93 ± 2.79 
80.40 ± 1.19 
84.54 ± 1.90 
75.11 ± 0.35 
79.23 ± 1.04 
81.32 ± 1.54 
74.40 ± 1.25 
LPCmed  
CEPSmed  
MELmed 
     
Rugosa Vs. 
Saudável 
81.67 ± 3.22 
77.12 ± 3.88 
77.95 ± 3.45 
82.74 ± 4.51 
82.97 ± 3.09 
73.13 ± 7.88 
LPCmed  
CEPSmed 
     
Tensa Vs. 
Saudável 
71.19 ± 3.93 71.19 ± 3.93 73.78 ± 4.00 LPCmed 
     
Soprosa Vs. 
Saudável 
83.05 ± 2.30 
75.83 ± 4.38 
75.86 ± 3.70 
82.29 ± 2.51 
75.00 ± 5.49 
77.75 ± 4.03 
82.05 ± 2.44 
81.93 ± 3.95 
81.44 ± 3.68 
CEPSmed  
LPCmed  
MELmed 
     ACUR: acurácia; SEN: sensibilidade; ESP: especificidade; LPCmed: médias dos coeficientes LPC; CEPSmed: média dos coeficientes 
cepstrais e MELmed: médias dos coeficientes mel-cepstrais.  
 
Pela Tabela 24 pode-se observar que a melhor classificação foi encontrada para a 
discriminação entre sinais de vozes rugosas e saudáveis e entre sinais de vozes soprosas e 
saudáveis atingindo taxas de acurácia superiores a 80% utilizando a média dos coeficientes 
LPC e cepstrais respectivamente. Todas as classificações obtiveram ótimas taxas de acurácia, 
se comparada às taxas obtidas com as curvas ROC e os codebooks, tendo destaque a 
classificação entre sinais de vozes rugosas e saudáveis que apresentou taxa de acurácia 
inferior a 60% na classificação com o codebook. Neste caso de classificação as características 
que estiveram mais presentes foram LPCmed e CEPSmed. 
Na Tabela 25 observa-se a matriz de confusão para a classificação Rugosa Vs. 
Soprosa, apresentando uma acurácia de 71,19%. Apresentando esta taxa de acurácia tanto na 
classificação com o LPCmed, como com o CEPSmed.  
Tabela 25 - Matriz de confusão para a discriminação entre sinais de voz rugosos e sinais de voz soprosos 
com a média dos coeficientes. 
CLASSE RUGOSA SOPROSA 
RUGOSA 21 9 
SOPROSA 7 23 
 
Na Tabela 26 observa-se a matriz de confusão para a classificação Rugosa Vs. Tensa, 
apresentando uma acurácia de 74,17% em que a característica utilizada para a classificação 
foi CEPSmed.  
Tabela 26 - Matriz de confusão para a discriminação entre sinais de voz rugosos e sinais de voz tensos com 
a média dos coeficientes. 
CLASSE RUGOSA TENSA 
RUGOSA 22 8 
TENSA 6 24 
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Na Tabela 27 observa-se a matriz de confusão para a classificação Tensa Vs. Soprosa, 
apresentando uma acurácia de aproximadamente 78%. Apresentando esta taxa de acurácia na 
classificação com CEPSmed.  
 
Tabela 27 - Matriz de confusão para a discriminação entre sinais de voz soprosos e sinais de voz tensos 
com a média dos coeficientes. 
 
CLASSE TENSA SOPROSA 
TENSA 24 6 
SOPROSA 7 23 
 
Na Tabela 28 encontra-se a um resumo da avaliação do desempenho na discriminação 
entre os desvios vocais utilizando a média dos coeficientes LPC, cepstrais e mel-cepstrais. 
 
Tabela 28 -  Resumo da avaliação de desempenho na discriminações entre os desvios vocais – codebooks 
das médias dos coeficientes LPC, CEPS e MEL. 
 
CLASSE ACURÁCIA Medidas 
RUGOSA Vs. SOPROSA 71,19% LPCmed e CEPSmed 
RUGOSA Vs. TENSA 74,17% CEPSmed 
TENSA Vs. SOPROSA 78,00% CEPSmed 
LPCmed:média dos coeficientes LPC; CEPSmed: média dos coeficientes cepstrais; MELmed: média dos coeficientes mel-
cepstrais. 
 
A partir das matrizes de confusão demonstradas nas Tabelas 18, 19 e 20 e da Tabela 
28 observa-se que a classificação realizada entre os desvios com a média dos coeficientes 
LPC e cepstrais apresentou taxas de acurácia superiores a 70%, sendo semelhante às taxas 
obtidas para a classificação realizada com os codebooks (caso 1 de classificação), apesar de 
não serem as mesmas características.  Como no caso 1, os coeficientes mel-cepstrais não 
foram aceitáveis, de acordo com a classificação Hosmer & Lemeshow (2000) na 
discriminação realizada pelo classificador. 
 
4.4.3 Discussão dos resultados com as análises LPC, cepstral e mel-cepstral 
 
A classificação realizada com os desvios vocais utilizando os coeficientes extraídos 
das análises LPC, cepstral e mel-cepstral foram realizadas de três maneiras. A primeira 
maneira utilizou as distorções euclidianas dos coeficientes quantizados em diferentes níveis 
para classificar os desvios a partir da curva ROC observando qual a melhor característica e 
qual o melhor nível. A segunda forma utilizou os cobedooks dos coeficientes como 
características de entrada em um classificador MLP para classificar os desvios avaliando qual 
melhor medida e qual o melhor nível. E a terceira forma de classificação utilizou a média 
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segmental dos coeficientes como características de entrada em um classificador MLP, para 
classificar os desvios vocais, avaliando qual seria a melhor característica. 
Na primeira forma de classificação (através da curva ROC) as taxas de acurácia foram 
superiores a 72%, onde as características que obtiveram maior destaque foram as distorções 
euclidianas com os coeficientes cepstrais e mel-cepstrais, onde não houve ocorrência dos 
coeficientes LPC, com classificações acima de 70%.  Os números de níveis que obtiveram 
maior destaque foram 32, 256 e 1024. Observa-se que, quanto maior o número de níveis de 
quantização, há mais informações a respeito dos sinais, apresentando, no entanto, maior custo 
computacional. A menor taxa de classificação se deu entre os sinais de vozes rugosos e 
soprosos. 
Na segunda forma de classificação (codebooks dos coeficientes LPC, cepstrais e mel-
cepstrais como características de entrada do classificador MLP) as taxas de acurácia foram 
superiores a 70% não sendo efetiva apenas na classificação entre vozes rugosas e saudáveis 
com taxa de acurácia inferior a 60%. As características que obtiveram maior destaque foram 
os codebooks com os coeficientes LPC e cepstrais dando destaque para o nível 256. Nesta 
forma de classificação os codebooks com os coeficientes mel-cepstrais não foram tão 
eficientes, comparada a classificação utilizando as distorções ou a média dos coeficientes, 
estando apenas presentena distinção entre vozes desviadas e vozes saudáveis. A classificação 
realizada com os codebooks não atingiu taxas superiores a 75%, Acredita-se que, a perda de 
informação causada pela quantização pode causar alguns prejuízos na classificação. Além 
disso, as medidas não conseguiram quantificar precisamente as desordens existentes nos 
sinais. 
Na terceira forma de classificação (média dos coeficientes LPC, cepstrais e mel-
cepstrais como características de entrada do classificador MLP) as taxas de acurácia foram 
semelhantes às taxas obtidas no segundo caso de classificação, exceto para a distinção entre 
vozes rugosas e saudáveis e entre vozes desviadas e saudáveis (apresentaram acurácia 
superior a 80% na classificação). A característica que obteve maior destaque foi a média dos 
coeficientes cepstrais, que apareceu em quase todos os casos (das sete classificações, os 
coeficientes cepstrais estavam em seis classificações). Observa-se que os valores médios dos 
coeficientes LPC, cepstrais e mel-cepstrais podem representar os sinais apresentando taxas de 
classificação entre 70 e 86%. 
Na Figura 36 é possível observar o gráfico comparativo dos melhores resultados, 
obtidos com a classificação dos sinais desviados, utilizando as medidas tradicionais de forma 
combinada e utilizando as medidas obtidas a partir dos coeficientes LPC, cepstrais e mel-
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cepstrais. O detalhamento das medidas que apresentaram melhor caso de classificação está 
apresentado na Tabela 24. 
Figura 36 - Comparação entre os resultados obtidos com as medidas tradicionais e com as medidas dos 
coeficientes LPC, cepstrais e mel-cepstrais. 
 
 
Observa-se que a classificação utilizando os coeficientes LPC, cepstrais e mel-
cepstrais foi eficiente, onde a maneira como é extraído os coeficientes influenciou nos 
resultados. Apresentou taxas de acurácia semelhantes as obtidas com as características 
tradicionais, onde as características que apresentaram melhor resultado estão combinadas, 
possuindo um custo computacional mais elevado. Observa-se, também, que houve ganho na 
classificação da maioria dos casos atingindo acurácia 86%, exceto na classificação entre vozes 
desviadas e saudáveis, onde a acurácia com as medidas tradicionais foi superior à obtida com 
as medidas dos coeficientes.  
A partir desta análise pode-se dizer que as análises LPC, cepstrais e mel-cepstrais são 
eficientes na classificação dos desvios vocais, onde é necessário observar como são extraídas 
as medidas a partir destes métodos, pois a extração das características influência no resultado 
de classificação. 
Outro fator que pode ter influenciado na acurácia, diferenciando os resultados entre o 
de Lopes et al. (2016) e os resultados desta pesquisa, é o fato de que os sinais utilizados para 
avaliação não terem sido os mesmos, mesmo sendo oriundos da mesma base de dados. Além 
disso, o grau dos desvios dos sinais selecionados podem mudar a representatividade nos 
codebooks de treino, alterando os resultados na fase de teste. 
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5. CONSIDERAÇÕES FINAIS 
  
Esta pesquisa investiga a aplicabilidade das medidas tradicionais (frequência 
fundamental, jitter, shimmer, GNE, frequências formânticas) e das medidas extraídas a partir 
das análises LPC, cepstral e mel-cepstral na análise acústica de desvios vocais (rugosidade, 
soprosidade e tensão). Foram feitos dois estudos, onde o primeiro estudo (Caso 1) empregou 
métodos de extração das características tradicionais que dependam (como jitter, shimmer, 
frequência fundamental) e não dependam da frequência fundamental (frequências formânticas 
e GNE) para investigar o potencial destes parâmetros na classificação dos desvios vocais, 
visto que em alguns casos não é possível realizar a obtenção da frequência fundamental. O 
segundo estudo (Caso 2) avaliou parâmetros extraídos a partir da Análises LPC (coeficientes 
LPC), cepstral (coeficientes cepstrais) e mel-cepsral (coeficientes mel-cepstrais) com o intuito 
de investigar o potencial discriminativo destes coeficientes na classificação de desvios vocais, 
sendo que são parâmetros que não dependem da frequência fundamental e na literatura não 
foram encontrados trabalhos que utilizem estas análises como parâmetros na avaliação de 
desvios. 
No primeiro estudo conclui-se que as melhores medidas para classificação dos desvios 
foram o shimmer e o GNE. O GNE pode ser utilizada para realizar a triagem dos pacientes, 
pois foi eficiente na discriminação entre os sinais desviados e saudáveis detectando a presença 
do desvio vocal (rugosidade, soprosidade e tensão). O shimmer seria uma medida de 
classificação identificando qual o desvio vocal presente, já que ele foi eficiente na 
discriminação de vozes soprosas e saudáveis. A combinação das medidas frequências 
formânticas e a frequência fundamental aumentou o desempenho da classificação. 
No segundo estudo de caso (análise LPC, cepstral e mel-cepstral), comparando as três 
formas de classificação (curva ROC, coodebooks com QV e coeficientes médios com MLP), é 
possível observar que a maneira como é realizada a classificação utilizando as técnicas 
propostas pode influenciar nos resultados.   
Comparando os métodos empregados (medidas tradicionais com as análises LPC, 
cepstral e mel-cepstral) observa-se que os resultados obtidos com cada método são 
semelhantes, sendo necessário destacar que, para alguns casos de classificação, um método se 
comporta melhor que o outro não podendo definir uma métrica para a classificação de todos 
os sinais. É preciso também observar a influência do desvio vocal na classificação com as 
medidas utilizadas, visto que alguns sinais de vozes possuem a presença de mais de um 
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desvio, sendo necessário também avaliar se o grau do desvio presente e as lesões que podem 
ou não estar presentes na laringe influenciam na classificação dos sinais. 
Observa-se, ainda, que pelas Tabelas A1 a A3, Apêndice A, dos 30 sinais selecionados 
como rugosos, 5 deles (apenas 16,67%) não apresentam lesão laríngea. Dos tensos, 26,67% 
não tem lesão na laringe associada e dos soprosos, também 16,67% não sofrem de lesão 
laríngea. Dos sinais selecionados, portanto, a maioria dos desvios podem ter relação direta 
com a lesão laríngea, o que pode ser melhor investigado. Nesta pesquisa, procurou-se avaliar 
apenas o distúrbio vocal presente e não a causa, em si. 
 
5.2 Contribuições da Pesquisa 
 
As contribuições desta pesquisa de Dissertação são as seguintes: 
 
1. Aplicação dos métodos tradicionais dependentes e não dependentes da frequência 
fundamental (jitter, shimmer, frequência fundamental, frequências formânticas, GNE, 
Análise LPC, Análise cepstral e mel-cepstral) em sinais de vozes para discriminar 
sinais que apresentam desvios vocais de sinais saudáveis, utilizando técnicas de 
processamento digital de sinais de voz; 
2. Comparação das medidas tradicionais com as medidas obtidas da Análise LPC, 
Análise cepstral e mel-cepstral na classificação dos desvios vocais, observando quais 
demonstram maior potencial na discriminação dos desvios vocais; 
3. Investigação do uso da quantização vetorial na classificação dos desvios (a quantidade 
de níveis e de coeficientes utilizados na extração de características), observando quais 
implicações ela poderia trazer na discriminação dos sinais e sua influência sobre os 
coeficientes LPC, cepstrais e mel-cepstrais; 
4. Investigação do uso de redes neurais MLP com as medidas tradicionais, que dependam 
e não dependam da frequência fundamental, na classificação dos desvios vocais. 
5. Investigação do uso de redes neurais MLP com a Análise LPC, cepstral e mel-cepstral 
na classificação dos desvios vocais. 
 
 
5.3 Sugestão para Trabalhos Futuros 
 
As sugestões para trabalhos futuros estão elencadas a seguir. 
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1. Realização de uma investigação à cerca da combinação das medidas tradicionais com 
as medidas das análises LPC, cepstral e mel-cepstral para observar se o potencial 
discriminativo dessas medidas, quando combinadas, podem influenciar na 
classificação dos desvios vocais; 
2. Realização de um estudo a respeito de outras características extraídas a partir da 
Análise Cepstral (coeficientes delta-cepstrais, cepstrais ponderados, delta-cepstrais 
ponderados, entre outros) para observar se eles podem quantificar melhor os desvios 
comparados às características estudadas nesta pesquisa. 
3. Analisar melhor a obtenção dos coeficientes mel-cepstrais como o número de 
coeficientes, número de filtros utilizados, combinação dos coeficientes delta-cepstrais, 
cepstrais ponderados e delta-cepstrais ponderados na extração de características; 
4. Realização de um estudo a respeito da influência do grau do desvio vocal e a presença 
ou ausência de lesão laríngea na classificação dos sinais utilizando as medidas 
estudadas na pesquisa; 
5. Investigação do uso de outros classificadores na discriminação dos desvios, como 
máquinas de vetor de suporte e outras redes neurais além das redes MLP, HMM 
(Modelo de Markov Escondido), bem como a investigação do potencial das medidas 
extraídas dos sinais de vozes com a combinação desses classificadores. 
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APÊNDICES 
A Classificação segundo a Escala Analógica-Visual (EAV) pra os sinais 
selecionados da base de dados LIEV/UFPB  
 
A seguir são apresentadas as tabelas com a classificação segundo a Escala Analógica 
Visual. Nas tabelas são apresentados os valores obtidos pela avaliação perceptivo-auditiva 
para os sinais rugosos, soprosos e tensos dos sinais selecionados da base de dados 
LIEV/UFPB, mostrando os pontos da escala EAV e o grau para cada tipo de desvio. E se o 
sinal possui ou não lesão na laringe. 
 
A 1. Classificação segundo a Escala Analógica-Visual (EAV) para sinais de vozes 
rugosas 
 
Tabela A 1 – Classificação segundo a Escala Analógica-Visual (EAV) para os sinais de vozes rugosas. 
VOZES 
RUGOSAS 
EAV (0-100 mm) EAV (Grau) LESÃO NA 
LARINGE RUG SOP TEN RUG SOP TEN 
        
VGE 03 47 38 12 2 2 1 SIM 
VGE 13 54 48 44 3 2 2 SIM 
VGE 16 41 36,5 10,5 2 2 1 SIM 
VGE 39 42 37 20 2 2 1 NÃO 
VGE 29 92 66 78 4 3 3 SIM 
VGE 41 50 45 38 2 2 2 SIM 
VGE 56 58 52 33 3 3 1 SIM 
VGE 75 62 52,5 49 3 3 2 SIM 
VGE 80 61,5 52 46 3 3 2 SIM 
VGE 97 78 69 69,5 3 3 3 SIM 
VGE 106 39,5 6 35 2 1 1 SIM 
VGE 107 45 38 33,5 2 2 1 SIM 
VGE 46 50,5 46 37 2 2 2 SIM 
VGE 112 47,5 40,5 15,5 2 2 1 SIM 
VGE 48 50,5 38 46,5 2 2 2 SIM 
VGE 79 39 9 32 2 1 1 SIM 
VGE 85 41 36 27 2 2 1 SIM 
VGE 90 47 41 35,5 2 2 1 SIM 
VGE 93 36 5 21 2 1 1 SIM 
VGE 95 36 28,5 23 2 1 1 NÃO 
VGE 116 63,5 38,5 59,5 3 2 3 SIM 
VGE 120 51,5 45,5 38 3 2 2 SIM 
VGE 127 48 17 41,5 2 1 2 SIM 
VGE 128 81 36 36,5 3 2 2 SIM 
VGE 137 38 22,5 20 2 1 1 NÃO 
VGE 145 38 33 28 2 1 1 NÃO 
VGE 161 90 46,5 70 3 2 3 SIM 
VGE 165 45 11 37 2 1 2 NÃO 
VGE 189 64 56 51 3 3 3 SIM 
VGE 199 54 43 24 3 2 1 SIM 
         EAV: Escala Analógica-visual; RUG: rugosa; TEN: tensa; SOP: soprosa. 
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A partir da Tabela A 1 pode-se observar que dos 30 sinais rugosos selecionados 11 
possuem grau 3 (rugosidade grau moderado), 18 sinais possuem grau 2 (rugosidade grau leve) 
e apenas 1 sinal possui grau 4 (rugosidade grau intenso), onde a maioria possui grau leve para 
soprosidade ou tensão. Observa-se também que 75% dos sinais (25 sinais) possuem lesão na 
laringe (edemas, nódulos, paralisia nas pregas vocais, entre outros). 
 
A 2. Classificação segundo a Escala Analógica-Visual (EAV) para sinais de vozes 
tensas 
 
Tabela A 2 – Classificação segundo a Escala Analógica-Visual (EAV) para os sinais de vozes tensas. 
VOZES 
TENSAS 
EAV (0-100 mm) EAV (Grau) LESÃO NA 
LARINGE RUG SOP TEN RUG SOP TEN 
        
VGE 04 36 11 41 2 1 2 SIM 
VGE 30 55,5 61,5 68 3 3 3 SIM 
VGE 77 32 8,5 38 1 1 2 SIM 
VGE 37 40 5 46,5 2 1 2 SIM 
VGE 38 38 16 43 2 1 2 SIM 
VGE 60 45,5 3 52 2 1 3 SIM 
VGE 81 43 5 55,5 2 1 3 SIM 
VGE 100 36 9 40 2 1 2 SIM 
VGE 180 66 5 80 3 1 3 NÃO 
VGE 248 44 6 55 2 1 3 SIM 
VGE 299 39,5 8 48,5 2 1 2 SIM 
VGE 312 39 3 47 2 1 2 NÃO 
VGE 371 41 2 48 2 1 2 SIM 
VGE 454 34 6 59 1 1 3 NÃO 
VGE 494 16 52 88 1 3 3 SIM 
VGE 117 31 1,5 39 1 1 2 SIM 
VGE 198 37 4 63 2 1 3 NÃO 
VGE 62 28 3 37,5 1 1 2 SIM 
VGE 284 44,5 8 52 2 1 3 SIM 
VGE 21 57 7 64 3 1 3 NÃO 
VGE 231 33 7 65 1 1 3 SIM 
VGE 241 28 4 45 1 1 2 NÃO 
VGE 252 34 3 41 1 1 2 SIM 
VGE 267 35 6 44,5 1 1 2 SIM 
VGE 561 41 9 54 2 1 3 NÃO 
VGE 347 49,5 35 60 2 1 3 SIM 
VGE 148 45 27 50 2 1 2 SIM 
VGE 31 40 28,5 46,5 2 1 2 SIM 
VGE 156 50 3 61 2 1 3 SIM 
VGE 192 34 3 43 1 1 2 NÃO 
     EAV: Escala Analógica-visual; RUG: rugosa; TEN: tensa; SOP: soprosa. 
 
A partir da Tabela A 2 pode-se observar que dos 30 sinais tensos selecionados 14 
possuem grau 3 (tensão grau moderado) e 16 sinais possuem grau 2 (tensão grau leve), onde a 
maioria possui grau normal para soprosidade e grau leve para rugosidade. Observa-se também 
que 66% dos sinais (22 sinais) possuem lesão na laringe (edemas, nódulos, paralisia nas 
pregas vocais, entre outros). 
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A 3. Classificação segundo a Escala Analógica-Visual (EAV) para sinais de vozes 
soprosas 
 
Tabela A 3 - Classificação segundo a Escala Analógica-Visual (EAV) para sinais de vozes soprosas. 
VOZES 
SORPOSAS 
EAV (0-100 mm) EAV (Grau) LESÃO NA 
LARINGE RUG SOP TEN RUG SOP TEN 
        
VGE 304 37 52 5 2 3 1 SIM 
VGE 319 70 96 83,5 3 4 3 SIM 
VGE 327 55,5 65,5 13 3 3 1 SIM 
VGE 335 42 50 25 2 2 1 SIM 
VGE 350 36 44 5 2 2 1 SIM 
VGE 358 55,5 75 6 3 3 1 SIM 
VGE 361 64 83,5 44 3 3 2 SIM 
VGE 364 39 47 7,5 2 2 1 SIM 
VGE 366 50 56,5 12 2 3 1 SIM 
VGE 12 50 64 57 2 3 3 SIM 
VGE 15 42,5 50 10 2 2 1 SIM 
VGE 36 47 57 31 2 3 1 SIM 
VGE 78 36 47 7,5 2 2 1 SIM 
VGE 114 38,5 50,5 11,5 2 2 1 SIM 
VGE 121 68 76 43 3 3 2 SIM 
VGE 125 31 44 3 1 2 1 SIM 
VGE 183 40 59 36,5 2 3 2 SIM 
VGE 376 65 77 8 3 3 1 SIM 
VGE 45 62 72 57,5 3 3 3 SIM 
VGE 417 65 93,5 83 3 4 3 SIM 
VGE 243 44 54,5 4,5 2 3 1 SIM 
VGE 10 31 46 14 1 2 1 SIM 
VGE 58 18 39,5 33 1 2 1 SIM 
VGE 84 18 38 4 1 2 1 NÃO 
VGE 94 28 40 6 1 2 1 SIM 
VGE 232 32,5 41,5 7,5 1 2 1 SIM 
VGE 239 35 41 11 1 2 1 NÃO 
VGE 245 42,5 54 5 2 3 1 NÃO 
VGE 257 38 51 6 2 3 1 NÃO 
VGE 19 36 41,5 4 2 2 1 NÃO 
          EAV: Escala Analógica-visual; RUG: rugosa; TEN: tensa; SOP: soprosa. 
 
A partir da Tabela A 3 pode-se observar que dos 30 sinais tensos selecionados 14 
possuem grau 3 (soprosidade grau moderado), 14 sinais possuem grau 2 (soprosidade grau 
leve) e 2 sinais possuem grau 4 (soprosidade grau intenso), onde a maioria possui grau normal 
para tensão e graus leve e moderado para rugosidade. Observa-se também que 75% dos sinais 
(25 sinais) possuem lesão na laringe (edemas, nódulos, paralisia nas pregas vocais, entre 
outros). 
B Tabelas com a classificação realizada a partir da curva ROC pra as 
distorções com os métodos empregados 
 
A seguir são apresentadas as tabelas com a classificação obtida pela curva ROC com 
as distorções encontradas para os coeficientes LPC, cepstrais e mel-cepstrais. São 
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demonstradas as taxas de correta aceitação (CA), falsa aceitação (FA), correta rejeição (CR), 
acurácia (ACUR), sensibilidade (SEM) e especificidade (ESP) pra cada método e também 
para cada nível. 
B 1. Tabelas com a classificação realizada a partir da curva ROC para as 
distorções com os coeficientes LPC 
 
Tabela B 1 - Classificação Curva ROC para as distorções com os coeficientes LPC - Vozes Rugosas Vs. 
Saudáveis. 
Nível FA CA CR ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
16 0,35 0,60 0,65 62,50 60,00 65,00 
32 0,60 0,85 0,40 62,50 85,00 40,00 
64 0,55 0,65 0,45 55,00 65,00 45,00 
128 0,40 0,65 0,60 62,50 65,00 60,00 
256 0,60 0,70 0,40 55,00 70,00 40,00 
512 0,45 0,55 0,55 55,00 55,00 55,00 
1024 0,40 0,40 0,60 50,00 40,00 60,00 
     FA: falsa aceitação; CA: correta aceitação; CR: correta rejeição; ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
 
Tabela B 2 - Classificação Curva ROC para as distorções com os coeficientes LPC - Vozes Tensas Vs. 
Saudáveis. 
Nível FA CA CR ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
16 0,25 0,68 0,75 71,71 68,42 75,00 
32 0,30 0,68 0,70 69,21 68,42 70,00 
64 0,60 0,57 0,40 48,94 57,89 40,00 
128 0,40 0,47 0,60 53,68 47,37 60,00 
256 0,45 0,57 0,55 56,44 57,89 55,00 
512 0,45 0,57 0,55 56,44 57,89 55,00 
1024 0,50 0,42 0,50 46,05 42,11 50,00 
     FA: falsa aceitação; CA: correta aceitação; CR: correta rejeição; ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
 
Tabela B 3 - Classificação Curva ROC para as distorções com os coeficientes LPC - Vozes Soprosas Vs. 
Saudáveis. 
Nível FA CA CR ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
16 0,65 0,63 0,35 49,07 63,16 35,00 
32 0,25 0,47 0,75 61,18 47,37 75,00 
64 0,35 0,42 0,65 53,55 42,11 65,00 
128 0,35 0,52 0,65 58,81 52,63 65,00 
256 0,55 0,68 0,45 56,71 68,42 45,00 
512 0,40 0,57 0,60 58,94 57,89 60,00 
1024 0,40 0,63 0,60 61,57 63,16 60,00 
     FA: falsa aceitação; CA: correta aceitação; CR: correta rejeição; ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
 
Tabela B 4 - Classificação Curva ROC para as distorções com os coeficientes LPC - Vozes Desviadas Vs. 
Saudáveis. 
Nível FA CA CR ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
16 0,50 0,68 0,50 59,48 68,97 50,00 
32 0,60 0,72 0,40 56,20 72,41 40,00 
64 0,45 0,46 0,55 50,77 46,55 55,00 
128 0,40 0,56 0,60 58,44 56,90 60,00 
256 0,65 0,58 0,35 46,81 58,62 35,00 
512 0,55 0,51 0,45 48,36 51,72 45,00 
1024 0,40 0,50 0,60 55,00 50,00 60,00 
     FA: falsa aceitação; CA: correta aceitação; CR: correta rejeição; ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
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Tabela B 5 - Classificação Curva ROC para as distorções com os coeficientes LPC - Vozes Rugosas Vs. 
Tensas. 
Nível FA CA CR ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
16 0,36 0,60 0,63 61,57 60,00 63,15 
32 0,21 0,30 0,78 54,47 30,00 78,94 
64 0,42 0,65 0,57 61,44 65,00 57,89 
128 0,42 0,65 0,57 61,44 65,00 57,89 
256 0,42 0,65 0,57 61,44 65,00 57,89 
512 0,42 0,45 0,57 51,44 45,00 57,89 
1024 0,42 0,45 0,57 51,44 45,00 57,89 
     FA: falsa aceitação; CA: correta aceitação; CR: correta rejeição; ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
 
Tabela B 6 - Classificação Curva ROC para as distorções com os coeficientes LPC - Vozes Rugosas Vs. 
Soprosas. 
Nível FA CA CR ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
16 0,63 0,70 0,36 53,42 70,00 36,84 
32 0,26 0,40 0,73 56,84 40,00 73,68 
64 0,52 0,65 0,47 56,18 65,00 47,36 
128 0,68 0,75 0,31 53,28 75,00 31,57 
256 0,31 0,35 0,68 51,71 35,00 68,42 
512 0,31 0,50 0,68 59,21 50,00 68,42 
1024 0,42 0,65 0,57 61,44 65,00 57,89 
     FA: falsa aceitação; CA: correta aceitação; CR: correta rejeição; ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
 
Tabela B 7 - Classificação Curva ROC para as distorções com os coeficientes LPC - Vozes Tensas Vs. 
Soprosas. 
Nível FA CA CR ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
16 0,26 0,63 0,73 68,42 63,16 73,68 
32 0,47 0,52 0,52 52,63 52,63 52,63 
64 0,47 0,57 0,52 55,26 57,89 52,63 
128 0,47 0,68 0,52 60,52 68,42 52,63 
256 0,26 0,57 0,73 65,78 57,89 73,68 
512 0,42 0,68 0,57 63,15 68,42 57,89 
1024 0,52 0,68 0,47 57,89 68,42 47,36 
     FA: falsa aceitação; CA: correta aceitação; CR: correta rejeição; ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
 
B 2. Tabelas com a classificação realizada a partir da curva ROC para as 
distorções com os coeficientes cepstrais 
 
Tabela B 8 - Classificação Curva ROC para as distorções com os coeficientes cepstrais - Vozes Rugosas 
Vs. Saudáveis. 
Nível FA CA CR ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
16 0,25 0,65 0,75 70,0 65,00 75,00 
32 0,35 0,65 0,65 65,0 65,00 65,00 
64 0,60 0,70 0,4 55,0 70,00 40,00 
128 0,35 0,65 0,65 65,0 65,00 65,00 
256 0,20 0,65 0,80 72,5 65,00 80,00 
512 0,60 0,65 0,40 52,5 65,00 40,00 
1024 0,40 0,35 0,60 47,5 35,00 60,00 
     FA: falsa aceitação; CA: correta aceitação; CR: correta rejeição; ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
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Tabela B 9 - Classificação Curva ROC para as distorções com os coeficientes cepstrais - Vozes Tensas Vs. 
Saudáveis. 
Nível FA CA CR ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
16 0,55 0,68 0,45 56,71 68,42 45,00 
32 0,65 0,63 0,35 49,07 63,16 35,00 
64 0,25 0,31 0,75 53,28 31,58 75,00 
128 0,30 0,52 0,70 61,31 52,63 70,00 
256 0,35 0,57 0,65 61,44 57,89 65,00 
512 0,25 0,84 0,75 79,60 84,21 75,00 
1024 0,20 0,89 0,80 84,73 89,47 80,00 
     FA: falsa aceitação; CA: correta aceitação; CR: correta rejeição; ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
 
Tabela B 10 - Classificação Curva ROC para as distorções com os coeficientes cepstrais - Vozes Soprosas 
Vs. Saudáveis. 
Nível FA CA CR ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
16 0,55 0,78 0,45 61,97 78,95 45,00 
32 0,30 0,10 0,70 40,65 26,32 55,00 
64 0,60 0,78 0,40 59,47 78,95 40,00 
128 0,45 0,73 0,55 64,34 73,68 55,00 
256 0,20 0,84 0,80 82,10 84,21 80,00 
512 0,40 0,63 0,60 61,57 63,16 60,00 
1024 0,40 0,78 0,60 69,47 78,95 60,00 
     FA: falsa aceitação; CA: correta aceitação; CR: correta rejeição; ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
 
Tabela B 11 - Classificação Curva ROC para as distorções com os coeficientes cepstrais - Vozes Desviadas 
Vs. Saudáveis. 
Nível FA CA CR ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
16 0,40 0,46 0,60 53,27 46,55 60,00 
32 0,35 0,34 0,65 49,74 34,48 65,00 
64 0,45 0,43 0,55 49,05 43,10 55,00 
128 0,25 0,39 0,75 57,32 39,66 75,00 
256 0,40 0,62 0,60 61,03 62,07 60,00 
512 0,35 0,58 0,65 61,81 58,62 65,00 
1024 0,50 0,75 0,50 62,93 75,86 50,00 
     FA: falsa aceitação; CA: correta aceitação; CR: correta rejeição; ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
 
Tabela B 12 - Classificação Curva ROC para as distorções com os coeficientes cepstrais - Vozes Rugosas 
Vs. Tensas. 
Nível FA CA CR ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
16 0,57 0,65 0,42 53,55 65,00 42,10 
32 0,21 0,65 0,78 71,97 65,00 78,94 
64 0,36 0,5 0,63 56,57 50,00 63,15 
128 0,15 0,65 0,84 74,60 65,00 84,21 
256 0,26 0,70 0,73 71,84 70,00 73,68 
512 0,10 0,65 0,89 77,23 65,00 89,47 
1024 0,21 0,75 0,78 76,97 75,00 78,94 
     FA: falsa aceitação; CA: correta aceitação; CR: correta rejeição; ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
 
Tabela B 13 - Classificação Curva ROC para as distorções com os coeficientes cepstrais - Vozes Rugosas 
Vs. Soprosas. 
Nível FA CA CR ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
16 0,21 0,65 0,78 71,97 65,00 78,94 
32 0,15 0,65 0,84 74,60 65,00 84,21 
64 0,42 0,50 0,57 53,94 50,00 57,89 
128 0,36 0,65 0,63 64,07 65,00 63,15 
256 0,42 0,40 0,57 48,94 40,00 57,89 
512 0,63 0,65 0,36 50,92 65,00 36,84 
1024 0,21 0,65 0,78 71,97 65,00 78,94 
     FA: falsa aceitação; CA: correta aceitação; CR: correta rejeição; ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
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Tabela B 14 - Classificação Curva ROC para as distorções com os coeficientes cepstrais - Vozes Tensas Vs. 
Soprosas. 
Nível FA CA CR ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
16 0,15 0,57 0,84 71,05 57,89 84,21 
32 0,15 0,31 0,84 57,89 31,58 84,21 
64 0,57 0,63 0,42 52,63 63,16 42,10 
128 0,10 0,36 0,89 63,15 36,84 89,47 
256 0,10 0,73 0,89 81,57 73,68 89,47 
512 0,10 0,57 0,89 73,68 57,89 89,47 
1024 0,10 0,63 0,89 76,31 63,16 89,47 
     FA: falsa aceitação; CA: correta aceitação; CR: correta rejeição; ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
 
B 3. Tabelas com a classificação realizada a partir da curva ROC para as 
distorções com os coeficientes mel-cepstrais 
 
Tabela B 15 - Classificação Curva ROC para as distorções com os coeficientes mel-cepstrais - Vozes 
Rugosas Vs. Saudáveis. 
Nível FA CA CR ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
16 0,15 0,65 0,85 75,00 65,00 85,00 
32 0,25 0,70 0,75 72,5 70,00 75,00 
64 0,15 0,60 0,85 72,5 60,00 85,00 
128 0,50 0,60 0,50 55,0 60,00 50,00 
256 0,60 0,60 0,40 50,0 60,00 40,00 
512 0,45 0,55 0,55 55,0 55,00 55,00 
1024 0,40 0,85 0,60 72,5 85,00 60,00 
     FA: falsa aceitação; CA: correta aceitação; CR: correta rejeição; ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
 
Tabela B 16 - Classificação Curva ROC para as distorções com os coeficientes mel-cepstrais - Vozes 
Tensas Vs. Saudáveis. 
Nível FA CA CR ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
16 0,40 0,73 0,60 66,84 73,68 60,00 
32 0,40 0,52 0,60 56,31 52,63 60,00 
64 0,40 0,63 0,60 61,57 63,16 60,00 
128 0,25 0,84 0,75 79,60 84,21 75,00 
256 0,20 0,84 0,80 82,10 84,21 80,00 
512 0,15 0,84 0,85 84,60 84,21 85,00 
1024 0,20 0,84 0,80 82,10 84,21 80,00 
     FA: falsa aceitação; CA: correta aceitação; CR: correta rejeição; ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
 
Tabela B 17 - Classificação Curva ROC para as distorções com os coeficientes mel-cepstrais - Vozes 
Soprosas Vs. Saudáveis. 
Nível FA CA CR ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
16 0,2 0,78 0,8 79,47 78,95 80,0 
32 0,15 0,78 0,85 81,97 78,95 85,0 
64 0,45 0,78 0,55 66,97 78,95 55,0 
128 0,5 0,68 0,5 59,21 68,42 50,0 
256 0,3 0,52 0,7 61,31 52,63 70,0 
512 0,6 0,68 0,4 54,21 68,42 40,0 
1024 0,6 0,73 0,4 56,84 73,68 40,0 
     FA: falsa aceitação; CA: correta aceitação; CR: correta rejeição; ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
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Tabela B 18 - Classificação Curva ROC para as distorções com os coeficientes mel-cepstrais - Vozes 
Desviadas Vs. Saudáveis. 
Nível FA CA CR ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
16 0,15 0,70 0,85 77,84 70,69 85,0 
32 0,4 0,58 0,6 59,31 58,62 60,0 
64 0,5 0,55 0,5 52,58 55,17 50,0 
128 0,4 0,53 0,6 56,72 53,45 60,0 
256 0,5 0,51 0,5 50,86 51,72 50,0 
512 0,45 0,58 0,55 56,81 58,62 55,0 
1024 0,4 0,68 0,6 64,48 68,97 60,0 
     FA: falsa aceitação; CA: correta aceitação; CR: correta rejeição; ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
 
Tabela B 19 - Classificação Curva ROC para as distorções com os coeficientes mel-cepstrais - Vozes 
Rugosas Vs. Tensas. 
Nível FA CA CR ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
16 0,31 0,35 0,68 51,71 35,00 68,42 
32 0,15 0,7 0,84 77,10 70,00 84,21 
64 0,21 0,7 0,78 74,47 70,00 78,94 
128 0,10 0,7 0,89 79,34 85,00 73,68 
256 0,15 0,7 0,84 77,10 70,00 84,21 
512 0,31 0,75 0,68 71,71 75,00 68,42 
1024 0,21 0,7 0,78 74,47 70,00 78,94 
     FA: falsa aceitação; CA: correta aceitação; CR: correta rejeição; ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
 
Tabela B 20 - Classificação Curva ROC para as distorções com os coeficientes mel-cepstrais - Vozes 
Rugosas Vs. Soprosas. 
Nível FA CA CR ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
16 0,21 0,35 0,78 56,97 35,00 78,94 
32 0,52 0,8 0,47 63,68 80,00 47,36 
64 0,47 0,4 0,52 46,31 40,00 52,63 
128 0,21 0,45 0,78 61,97 45,00 78,94 
256 0,31 0,4 0,68 54,21 40,00 68,42 
512 0,47 0,7 0,52 61,31 70,00 52,63 
1024 0,15 0,6 0,84 72,10 60,00 84,21 
     FA: falsa aceitação; CA: correta aceitação; CR: correta rejeição; ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
 
Tabela B 21 - Classificação Curva ROC para as distorções com os coeficientes mel-cepstrais - Vozes 
Tensas Vs. Soprosas. 
Nível FA CA CR ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
16 0,73 0,68 0,26 47,36 68,42 26,315 
32 0,15 0,84 0,84 84,21 84,21 84,21 
64 0,21 0,84 0,78 81,57 84,21 78,94 
128 0,21 0,84 0,78 81,57 84,21 78,94 
256 0,21 0,84 0,78 81,57 84,21 78,94 
512 0,15 0,84 0,84 84,21 84,21 84,21 
1024 0,10 0,84 0,89 86,84 84,21 89,47 
     FA: falsa aceitação; CA: correta aceitação; CR: correta rejeição; ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
C Tabelas apresentando a classificação realizada com o classificador MLP 
com os codebooks como características de entrada 
 
A seguir são apresentadas as tabelas com a classificação obtida pelo classificador MLP 
com os codebooks dos coeficientes LPC, cepstrais e mel-cepstrais. São demonstradas as taxas 
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de acurácia (ACUR), sensibilidade (SEN) e especificidade (ESP) pra cada método e também 
para cada nível de quantização empregado. 
 
C 1. Classificação realizada com o classificador MLP com os codebooks 
LPC como características de entrada 
 
Tabela C 1 - Classificação com os codebooks LPC (Classificador MLP) – Vozes Rugosas Vs. Saudáveis. 
Nível ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
16 50.00  0.00 50.00  1.02 51.40  1.02 
32 53.91  0.85 52.91  1.05 51.33  1.35 
64 53.91  0.96 52.88  1.20 56.01  1.91 
128 57.42  0.91 56.07  0.70 55.23  1.22 
256 50.00  0.89 50.00  0.43 50.00  1.02 
512 50.00  0.00 51.20  0.45 52.11  0.88 
1024 50.00  0.00 50.00  0.00 50.00  0.00 
ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
 
Tabela C 2 - Classificação com os codebooks LPC (Classificador MLP) – Vozes Tensas Vs. Saudáveis. 
Nível ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
16 54.69  1.14 55.49  3.08 54.58  0.85 
32 56.25  1.37 59.09  1.55 54.76  4.09 
64 55.47  0.28 58.06  1.35 54.32  0.55 
128 54.10  0.76 57.28  1.03 52.70  1.15 
256 71.29  0.18 81.70  0.67 66.03  0.34 
512 53.81  1.79 52.61  2.13 56.22  2.99 
1024 61.67  1.45 58.33  2.01 68.65  1.95 
ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
 
Tabela C 3 - Classificação com os codebooks LPC (Classificador MLP) – Vozes Soprosas Vs. Saudáveis. 
Nível ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
16 50.00  1.06 50.00  2.95 51.20  1.35 
32 50.00  0.72 50.65  1.54 50.00  0.89 
64 52.34  0.47 51.59  4.90 52.09  2.45 
128 53.32  0.83 54.15  0.78 52.78  1.36 
256 53.13  0.50 52.31  1.33 54.78  0.99 
512 51.81  0.56 51.20  0.79 54.22  1.95 
1024 53.52  0.59 52.23  1.18 57.74  1.10 
ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
 
Tabela C 4 - Classificação com os codebooks LPC (Classificador MLP) – Vozes Desviadas Vs. Saudáveis. 
Nível ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
16 75.00  0.94 75.00  0.18 75.82  1.09 
32 75.00  0.07 75.00  0.02 76.13  0.55 
64 75.00  0.42 75.00  0.08 75.92  1.08 
128 75.00  0.66 75.00  0.19 75.00  0.23 
256 75.00  0.15 75.00  0.04 75.00  0.34 
512 75.00  0.00 75.00  0.00 75.00  0.03 
1024 75.00  0.04 75.00  0.01 75.27  0.27 
ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
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Tabela C 5 - Classificação com os codebooks LPC (Classificador MLP) – Vozes Rugosas Vs. Tensas. 
Nível ACUR (%) 
16 56.25  1.14 
32 54.69  0.97 
64 58.59  1.42 
128 60.35  0.88 
256 71.19  0.16 
512 47.27  2.20 
1024 61.65  2.33 
ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
 
Tabela C 6 - Classificação com os codebooks LPC (Classificador MLP) – Vozes Rugosas Vs. Soprosas. 
Nível ACUR (%) 
16 53.13  1.40 
32 51.56  0.43 
64 50.39  0.96 
128 56.05  0.44 
256 53.52  0.28 
512 52.29  0.51 
1024 53.49  0.19 
ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
 
Tabela C 7 - Classificação com os codebooks LPC (Classificador MLP) – Vozes Tensas Vs. Soprosas. 
Nível ACUR (%) 
16 53.13  1.02 
32 52.34  1.30 
64 54.30  1.03 
128 55.27  0.33 
256 75.00  0.26 
512 51.22  1.18 
1024 52.32  1.77 
ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
 
C 2. Classificação realizada com o classificador MLP com os codebooks 
Cepstrais como características de entrada 
 
Tabela C 8 - Classificação com os codebooks cepstrais (Classificador MLP) – Vozes Rugosas Vs. 
Saudáveis. 
Nível ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
16 50.00  0.98 50.00  1.41 51.05  0.83 
32 50.00  0.33 51.23  0.53 52.04  0.83 
64 50.00  0.73 50.00  0.95 50.00  1.01 
128 50.78  0.15 51.55  0.45 50.63  0.21 
256 52.25  0.20 51.56  1.10 53.48  0.54 
512 51.51  0.41 56.81  2.74 50.82  0.60 
1024 51.20  0.27 51.58  1.86 52.07  2.09 
ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
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Tabela C 9 - Classificação com os codebooks cepstrais (Classificador MLP) – Vozes Tensas Vs. Saudáveis. 
Nível ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
16 50.00  0.47 50.48  0.97 50.00  0.52 
32 51.56  0.34 50.91  1.68 50.86  0.83 
64 50.39  0.54 50.23  0.85 50.58  2.81 
128 50.00  0.13 50.33  0.56 50.69  0.76 
256 50.88  0.26 51.22  0.48 50.68  0.29 
512 52.34  0.43 51.31  0.24 60.77  1.95 
1024 52.20  0.42 51.50  0.62 57.36  1.49 
ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
 
Tabela C 10 - Classificação com os codebooks cepstrais (Classificador MLP) – Vozes Soprosas Vs. 
Saudáveis. 
Nível ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
16 51.56  1.23 51.92  4.96 51.76  2.06 
32 51.56  0.59 51.04  0.89 51.62  4.94 
64 50.00  0.52 50.00  4.95 50.00  2.56 
128 51.17  0.62 51.46  0.78 51.32  6.01 
256 73.14  0.61 67.71  0.68 84.00  0.25 
512 51.42  0.74 50.77  0.86 54.06  4.24 
1024 51.27  0.21 50.77  0.10 53.79  1.12 
ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
 
Tabela C 11 - Classificação com os codebooks cepstrais (Classificador MLP) – Vozes Desviadas Vs. 
Saudáveis. 
Nível ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
16 75.00  0.23 75.00  0.06 75.00  0.56 
32 75.00  1.69 75.00  0.14 75.60  0.96 
64 75.00  0.03 75.00  0.01 75.00  0.32 
128 75.00  0.04 75.00  0.01 75.34  0.40 
256 75.00  0.01 75.00  0.02 75.07  0.31 
512 75.00  0.10 75.00  0.03 75.45  0.70 
1024 75.68  0.00 75.65  0.00 79.17  1.30 
ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
 
Tabela C 12 - Classificação com os codebooks cepstrais (Classificador MLP) – Vozes Rugosas Vs. Tensas. 
Nível ACUR (%) 
16 50.00  0.00 
32 51.56  0.34 
64 50.78  0.24 
128 50.59  0.40 
256 53.61  0.57 
512 53.91  0.16 
1024 49.93  0.56 
ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
 
Tabela C 13 - Classificação com os codebooks cepstrais (Classificador MLP) – Vozes Rugosas Vs. 
Soprosas. 
Nível ACUR (%) 
16 56.25  1.41 
32 51.56  0.91 
64 51.17  0.39 
128 52.15  0.54 
256 76.17  0.46 
512 52.00  0.32 
1024 49.98  0.08 
ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
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Tabela C 14 - Classificação com os codebooks cepstrais (Classificador MLP) – Vozes Tensas Vs. Soprosas. 
Nível ACUR (%) 
16* 53.13  1.02 
32 52.34  1.30 
64 54.30  1.03 
128 55.27  0.33 
256 75.00  0.26 
512 51.22  1.18 
1024 52.32  1.77 
ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
C 3. Classificação realizada com o classificador MLP com os codebooks mel-
cepstrais como características de entrada 
 
Tabela C 15 - Classificação com os codebooks mel-cepstrais (Classificador MLP) – Vozes Rugosas Vs. 
Saudáveis. 
Nível ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
16 50.00  0.62 50.00  0.02 50.00  0.75 
32 51.56  0.31 50.32  0.01 51.07  0.98 
64 53.13  0.63 52.04  0.70 55.10  0.99 
128 51.76  0.66 51.42  0.08 52.46  1.01 
256 52.73  0.20 52.38  0.14 53.22  0.56 
512 50.98  0.41 50.99  0.51 51.20  0.76 
1024 53.83  0.42 52.87  0.28 55.68  0.74 
ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
 
Tabela C 16 - Classificação com os codebooks mel-cepstrais (Classificador MLP) – Vozes Tensas Vs. 
Saudáveis. 
Nível ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
16 50.00  1.04 50.00  1.43 50.00  1.22 
32 49.22  0.89 49.98  0.76 49.42  5.03 
64 53.91  0.62 54.58  0.82 53.22  0.05 
128 53.91  0.54 56.02  1.08 52.76  1.34 
256 55.37  0.35 58.98  0.80 53.91  0.23 
512 52.05  0.38 52.49  0.53 52.15  0.50 
1024 51.81  0.52 51.32  0.59 53.03  0.61 
ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
 
Tabela C 17 - Classificação com os codebooks mel-cepstrais (Classificador MLP) – Vozes Soprosas Vs. 
Saudáveis. 
Nível ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
16 50.00  0.72 50.00  0.64 50.00  0.03 
32 52.34  0.46 53.59  0.90 52.09  0.70 
64 50.00  0.20 50.00  0.33 50.00  0.05 
128 49.80  0.33 49.86  0.69 49.97  0.98 
256 50.00  0.18 50.00  0.28 50.00  0.03 
512 51.71  0.25 51.11  0.27 52.03  0.64 
1024 50.53  0.98 50.00  0.92 50.89  0.45 
ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
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Tabela C 18 - Classificação com os codebooks mel-cepstrais (Classificador MLP) – Vozes Desviadas Vs. 
Saudáveis. 
Nível ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
16 75.00  6.43 75.23  3.49 75.09  2.87 
32 75.00  0.00 75.00  0.00 75.00  0.04 
64 75.00  0.00 75.00  0.04 75.40  0.22 
128 75.00  0.13 75.00  0.03 75.00  0.27 
256 75.00  0.05 75.00  0.06 75.00  0.32 
512 75.00  0.00 75.00  0.00 75.25  0.32 
1024 74.99  0.01 75.00  0.00 74.78  0.06 
ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
 
Tabela C 19 - Classificação com os codebooks mel-cepstrais (Classificador MLP) – Vozes Rugosas Vs. 
Tensas. 
Nível ACUR (%) 
16 51.56  1.68 
32 56.25  1.02 
64 57.03  1.00 
128 55.27  1.30 
256 58.59  0.38 
512 53.61  0.43 
1024 51.76  0.31 
ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
 
Tabela C 20 - Classificação com os codebooks mel-cepstrais (Classificador MLP) – Vozes Rugosas Vs. 
Soprosas. 
Nível ACUR (%) 
16 50.00  0.41 
32 53.13  0.58 
64 51.17  0.43 
128 51.76  0.64 
256 53.13  0.46 
512 49.95  0.40 
1024 51.05  0.23 
ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
 
Tabela C 21 - Classificação com os codebooks mel-cepstrais (Classificador MLP) – Vozes Tensas Vs. 
Soprosas. 
Nível ACUR (%) 
16 51.56  0.90 
32 51.56  1.37 
64 54.30  0.85 
128 51.37  0.91 
256 54.49  0.39 
512 51.17  0.78 
1024 51.81  0.15 
ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade. 
 
D Tabelas apresentando a classificação realizada com o classificador MLP 
com a média dos coeficientes como características de entrada 
 
A seguir são apresentadas as tabelas com a classificação obtida pelo classificador MLP 
com a média dos coeficientes LPC, cepstrais e mel-cepstrais. São demonstradas as taxas de 
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acurácia (ACUR), sensibilidade (SEN) e especificidade (ESP) e seus respectivos desvios na 
classificação entre vozes desviadas e saudáveis (Desviadas Vs. Saudáveis, Rugosas Vs. 
Saudáveis, Tensas Vs. Saudáveis, Soprosas Vs. Saudáveis) e a taxa de acurácia (ACUR) e seu 
desvio na classificação entre os desvios vocais (Rugosas Vs. Tensas, Rugosas Vs. Soprosas e 
Tenss Vs. Soprosas) pra cada método empregado. 
D 1. Classificação realizada com o classificador MLP com a média dos 
coeficientes LPC como características de entrada 
 
Tabela D 1 - Classificação com a média dos coeficientes LPC (LPCmed) realizada pelo Classificador MLP. 
Classificação ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
DES Vs. SDL 77.73 ± 1.71 80.40 ± 1.19 79.23 ± 1.04 
RUG Vs. SDL 81.67 ± 3.22 77.95 ± 3.45 82.97 ± 3.09 
TEN Vs. SDL 71.19 ± 3.93 71.19 ± 3.93 73.78 ± 4.00 
SOP Vs. SDL 75.83 ± 4.38 75.00 ± 5.49 81.93 ± 3.95 
ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade; DES: desviada; RUG: rugosa, TEN: tensa, SOP: soprosa; SDL: saudável; LPCmed: 
média dos coeficientes LPC. 
 
Tabela D 2 - Classificação com a média dos coeficientes LPC (LPCmed) realizada pelo Classificador MLP. 
Classificação ACUR (%) 
RUG Vs. TEN 71.19 ± 3.81 
RUG Vs. SOP 57.50 ± 2.90 
TEN Vs. SOP 61.02 ± 3.64 
ACUR: acurácia; RUG: rugosa, TEN: tensa, SOP: soprosa; LPCmed: média dos coeficientes LPC. 
 
D 2. Classificação realizada com o classificador MLP com a média dos 
coeficientes cepstrais como características de entrada 
 
Tabela D 3 - Classificação com a média dos coeficientes cepstrais (CEPSmed) realizada pelo Classificador 
MLP. 
Classificação ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
DES Vs. SDL 77.54 ± 1.93 84.54 ± 1.90 81.32 ± 1.54 
RUG Vs. SDL 77.12 ± 3.88 82.74 ± 4.51 73.13 ± 7.88 
TEN Vs. SDL 58.62 ± 3.17 64.64 ± 3.65 67.24 ± 2.05 
SOP Vs. SDL 83.05 ± 2.30 82.29 ± 2.51 82.05 ± 2.44 
ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade; DES: desviada; RUG: rugosa, TEN: tensa, SOP: soprosa; SDL: saudável; 
CEPSmed: média dos coeficientes cepstrais. 
 
Tabela D 4 - Classificação com a média dos coeficientes cepstrais (CEPSmed) realizada pelo Classificador 
MLP. 
Classificação ACUR (%) 
RUG Vs. TEN 71.19 ± 4.24 
RUG Vs. SOP 74.17 ± 3.94 
TEN Vs. SOP 77.97 ± 2.99 
ACUR: acurácia; RUG: rugosa, TEN: tensa, SOP: soprosa; CEPSmed: média dos coeficientes cepstrais. 
115 
 
 
D 3. Classificação realizada com o classificador MLP com a média dos 
coeficientes mel-cepstrais como características de entrada 
 
Tabela D 5 - Classificação com a média dos coeficientes mel-cepstrais (MELmed) realizada pelo 
Classificador MLP. 
Classificação ACUR (%) SEN (%) ESP (%) 
DES Vs. SDL 73.93 ± 2.79 75.11 ± 0.35 74.40 ± 1.25 
RUG Vs. SDL 51.69 ± 1.40 53.27 ± 1.33 54.05 ± 2.04 
TEN Vs. SDL 57.76 ± 2.86 56.96 ± 3.32 58.77 ± 3.28 
SOP Vs. SDL 75.86 ± 3.70 77.75 ± 4.03 81.44 ± 3.68 
ACUR: acurácia, SEN: sensibilidade; ESP: especificidade; DES: desviada; RUG: rugosa, TEN: tensa, SOP: soprosa; SDL: saudável. 
MELmed: média dos coeficientes mel-cepstrais. 
 
Tabela D 6 - Classificação com a média dos coeficientes mel-Cepstrais (MELmed) realizada pelo 
Classificador MLP. 
Classificação ACUR (%) 
RUG Vs. TEN 60.17 ± 3.64 
RUG Vs. SOP 59.32 ± 3.13 
TEN Vs. SOP 54.31 ± 2.24 
ACUR: acurácia; RUG: rugosa, TEN: tensa, SOP: soprosa; MELmed: média dos coeficientes mel-cepstrais. 
